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RESUMEN

Las empresas se ven afectadas por una infinidad de riesgos que inciden sobre la propia
gestion empresarial, sobre el patrimonio humano, material e inmaterial de la empresa, entre
estos riesgos se encuentra el riesgo financiero, el cual esta directamente relacionado con la
gestion que se da a las cuentas por cobrar a clientes. EI conocimiento de los clientes y
composicion de la cartera de acuerdo a su vejez, montos, concentracion y garantias, juegan
un papel importante en el proceso de gestion de la cartera crediticia y por ende influyen en
minimizar los riesgos asumidos. Es importante anotar que la identificacion de deudas
malas contribuye al bienestar econdémico de la empresa y ayuda a tener una aproximacion
mas cercana a la hora de calcular los montos a provisionar.

El andlisis del riesgo de crédito debe considerarse como un importante punto
desencadenador de nuevas y mejores oportunidades de negocio para cualquier tipo de
industria (Checkley, 2003). El sector financiero a lo largo de la historia ha perfeccionado
significativamente la administracion de este riesgo, dado que es parte fundamental de su
negocio, y para ello han existido varios precedentes que han permitido tomar decisiones
focalizadas al mejoramiento continuo de sus productos en pos de maximizar el valor de sus
compafiias (Castafio & .Ramirez, 2005). Para el sector comercial existe una desventaja
comparativamente, que radica en el hecho de que no existe un marco normativo que regule
el crédito que se concede a través de la venta de sus productos o servicios. Se entiende
como desventaja este hecho puesto que cada empresa debera sentirse responsable de crear
un modelo propio que se ajuste a sus necesidades de administracion. Teniendo en cuenta lo
anterior, en el presente trabajo de investigacion se analizan las similitudes y diferencias
mas significativas del manejo de este tipo de riesgo en los sectores financiero y comercial,
ademas se propone una metodologia de administracion de riesgo de crédito para una
empresa del sector comercial, que adopte como mejores practicas algunos de los
lineamientos obligatorios establecidos del sector financiero. EI modelo propuesto incluira
el célculo de probabilidades, matrices de transicion y el uso de cadenas de Markov,
sirviendo de herramienta para la toma de decisiones en la gestion de cartera con base a la
probabilidad de incumplimiento de las obligaciones de los clientes, contribuyendo en
forma técnica al manejo del modelo basico de la cartera, el cual se limita normalmente al

manejo de la cartera administrativa, pre juridica y juridica.
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CAPITULOI

1.  INTRODUCCION

El riesgo pais, las tasas de interés, los tipos de cambio y demas variables que
afectan directamente el costo de capital han hecho que los mecanismos de evaluacion de
las inversiones sean cada vez, mas rigidos y exigentes, de modo que estos cubran las
variables de volatilidad, riesgo e incertidumbre.

El pionero en la investigacion y prediccion de quiebras de empresas corporativas
fue, Edward I. Altman, prestigiado académico de la escuela de negocios de Nueva York,
quien sefialé desde principios de la década de los noventa que el proximo gran reto
financiero sera la administracion de riesgo de crédito, que consiste en medir, minimizar y
prevenir las pérdidas esperadas y las pérdidas no esperadas que surgen de las actividades
relacionadas con el otorgamiento de préstamos en general (Altman, 1992).

Desde los estudios publicados por Altman en los afios sesenta hasta mediados de
la década pasada sélo se habia implementado los llamados modelos “tradicionales” de
riesgo de crédito que predicen la quiebra de las empresas a partir de las variables
independientes (razones financieras, indicadores micro y macroecondmicos) mas
relevantes a nivel estadistico.

Teniendo en cuenta que uno de los aspectos fundamentales en el desempefio
financiero de una organizacion es la calidad de su cartera, una compafiia que no
cuantifique las posibles pérdidas o valores en riesgo, puede verse enfrentada a problemas
de liquidez futuros. La buena gestion interna del riesgo es el pilar fundamental de la
supervision bancaria por lo que mantener una adecuada administracion del riesgo de
crédito se ha convertido en una obligacidn por parte de las instituciones controladas. Por lo
gue también resulta importante disefiar metodologias que permitan gestionar el riesgo de
crédito ajustado a la realidad economica del sector en el que se desenvuelve la empresa,
ademas de servir como herramienta para la toma de decisiones y generacion de estrategias
que prevengan la quiebra de las organizaciones (Marquez, 2006).

La administracién de riesgo desde el area financiera se ha convertido en una
herramienta fundamental para evaluar y estimar posibles pérdidas en las proyecciones
planteadas por las organizaciones. En el sector real y especialmente en el de nuestro pais
vemos que el desarrollo de las metodologias para medicion de riesgo de crédito es mucho

menor comparado con las del sector financiero, las organizaciones actualmente eval(an



ciertos indicadores que les permita determinar la capacidad de pago de sus clientes; sin
embargo es de fundamental importancia el disefio e implementacion de procesos que
estandaricen el célculo de las probabilidades de incumplimiento de pago de los clientes y
de los valores en riesgo a los que se puedan ver enfrentadas las compafiias en el sector
comercial.

Ante esta disyuntiva, el presente trabajo busca presentar un modelo para la
administracion de cartera de una empresa comercial, mediante la estimacién del riesgo de
crédito, acorde a la necesidad de la empresa comercializadora de establecer la probabilidad
de impago de su cartera. Para el desarrollo se emplean diferentes herramientas para la
evaluacion y andlisis del riesgo de crédito y la estimacion del valor en riesgo de cartera

que permita cuantificar dicho riesgo.

1.1. EL PROBLEMA DE LA INVESTIGACION

1.1.1. Antecedentes

En las empresas la liquidez es uno de los elementos que mas afectan su gestion y
permanencia en el mercado. Entendemos por liquidez a la capacidad que tiene la empresa
para responder a sus obligaciones y compromisos en el corto plazo, es decir, la capacidad
que tiene la empresa para responder por sus pasivos corrientes con sus activos corrientes.
En la mayoria de los casos las empresas dependen en su liquidez de las cuentas por cobrar
a clientes y los inventarios.

Analizar la composicion de la cartera de acuerdo a su vejez, limite maximo del
crédito, concentracion y garantias, es una primera parte del proceso de gestion de la cartera
crediticia de la empresa. Cualquier esfuerzo proactivo en este sentido va a impactar
sustancialmente en el bienestar econdmico de la empresa.

Uno de los objetivos primordiales de las areas financieras en las empresas es
presentar unos estados financieros que calquen lo mejor posible la situacion real de las
finanzas de la empresa. Determinar el valor neto de la cartera, calcular el monto de la
provision de deudas malas y por ende la pérdida esperada en las cuentas por cobrar en la
empresa es necesario realizarlo permanentemente.

Con base en la informacion de la Superintendencia de Compaiiias, con el reporte

financiero de las empresas comerciales del sector societario en los afios 2017 al 2019, las
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cuentas por cobrar a clientes superan el 21% del total de los activos en promedio. Ver
tablal.

Tabla 1.1 - Participacion de la cartera en el total de activos sector comercial

- No. DE CXC CLIENTES | TOTAL ACTIVOS
ANO CXC/ACTIVOS
EMPRESAS MILLONES MILLONES
2017 17.939 $6.455 $29.481 21,90%
2018 18.190 $6.989 $32.620 21,43%
2019 16.422 $6.478 $30.782 21,05%

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de la Superintendencia de Compaiiias.

En la toma de decisiones de la gerencia financiera esta la provision de recursos
monetarios necesarios para realizar las operaciones normales de la empresa. Las cuentas
por cobrar ocupan un lugar distintivo en la estructura de los activos corrientes de las
empresas, determinar la composicion de la cartera de cuentas por cobrar y realizar su
clasificacion en torno a la rotacién de la cartera, las garantias y la concentracion conlleva a
tener un modelo robusto y bien fundamentado en su composicién. Se hace necesario
determinar su nivel de riesgo crediticio, y el impacto que tiene sobre las arcas financieras

de la empresa o entidad.

1.1.2. Definicion del problema
Estimacion de la composicion de la cartera crediticia y la pérdida esperada para la

empresa.

1.1.3. Hipotesis o0 Supuesto

Ho: El modelo planteado para la administracion de la cartera determina la pérdida
esperada.

H1: El modelo planteado para la administracion de la cartera NO determina la

pérdida esperada.

1.2. Objetivos
1.2.2. Objetivo General
Proponer un modelo para la administracion de cartera de la empresa comercial,

mediante la estimacion del riesgo de crédito.
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1.2.3. Objetivos Especificos
e Evaluar el riesgo de crédito al que se enfrenta la empresa determinando el valor de
riesgo crediticio.
e Medir la probabilidad de incumplimiento o no pago de los clientes de la empresa.
e Analizar el impacto que dicho incumplimiento podria generar sobre la

organizacion.

Desarrollar un modelo de gestion y administracion de cartera que permita
determinar la pérdida esperada de la cartera crediticia.

1.3.  JUSTIFICACION:

Las organizaciones actualmente deben crear conciencia sobre la importancia de la
valoraciéon y cuantificacion de los posibles riesgos a los que se ven expuestos en el
desarrollo de su actividad; es importante conocer las distintas regulaciones nacionales e
internacionales que permitan crear estimaciones y marcos referenciales para la estimacién
de posibles pérdidas y los efectos que podrian representar dentro de la compafiia. Las
compafiias necesitan buscar herramientas y metodologias que les brinden la informacion
necesaria para el calculo de la probabilidad de impago de los créditos otorgados a sus
clientes, con el fin de realizar proyecciones y poder estimar los flujos de caja futuros de
mejor manera.

Debido a que el nivel de cuentas por cobrar de la compafiia comercial en estudio,
representa el 30,47% del total de activos corrientes y no cuenta con un procedimiento
establecido para el analisis y célculo de los valores en riesgo de crédito, es importante
proponer un modelo de gestion que permita la estimacion y cuantificacion de los riesgos de

crédito a los que se encuentra expuesta.

Tabla 1.2 - Participacion de la cartera en el total de activos corrientes Compafia Comercial

- TOTAL ACTIVOS
ANO CXC CLIENTES CXC/ACTIVOS
CORRIENTES
2017 $12.248.327 $37.682.255 32,50%
2018 $12.858.481 $36.125.677 35,59%
2019 $11.848.160 $38.886.860 30,47%

Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de la Superintendencia de Compaiiias.
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Este trabajo pretende estimar la probabilidad de impago de la cartera, por los
créditos ofrecidos a sus clientes, utilizando el calculo del VVaR con el proposito de estimar
el valor en riesgo de la cartera que sirva como herramienta de analisis para la medicion del
impacto financiero que dicho incumplimiento pueda tener sobre la organizacion, ademéas
de utilizarla como herramienta para el monitoreo constante y que permita la evaluacion de
las actuales politicas de cartera que la organizacién implementa y de esta manera poder
mejorar la gestion sobre los créditos ofrecidos. Con las estimaciones sobre los valores en
riesgo se pretende anticipar con mayor precision los posibles cambios y variaciones en las
recaudaciones proyectadas.

En la actualidad existen métodos de estimacion de riesgo de crédito tanto
tradicionales como modernos, que permiten estudiar y predecir la capacidad de pago de los
deudores. Los modelos tipo scoring son instrumentos de clasificacion o puntuacion
utilizados por las empresas para decidir sobre el otorgamiento de lineas de crédito a sus
clientes, para este tipo de modelo se debe definir el nivel de riesgo que la institucion esta
dispuesta a asumir. El proyecto propuesto procura facilitar la toma de decisiones en
condiciones de riesgo, presentando un escenario de menor incertidumbre, donde se hace
referencia a la probabilidad que tiene cada solicitante de presentar problemas de morosidad
(retrasos en los pagos). De acuerdo con los diferentes trabajos empiricos, esta probabilidad
se puede estimar considerando las diferentes caracteristicas del individuo como son de tipo
demogréfico, social y financiera, al momento de solicitar el crédito, como informacion
inicial se utiliza el historial crediticio (cumplimiento de pagos, dias de mora, etc.) De
clientes que previamente se les otorgo una linea de crédito.

En el desarrollo cotidiano de la administracion financiera de las empresas, esta la
gestién de las cuentas por cobrar de los clientes (cartera), entre sus actividades estan:

e Otorgamiento de cupos de crédito de acuerdo al perfil del cliente.
e Definicidn de plazos en los pagos.

e Administracion del cobro administrativo.

e Administracion del cobro pre juridico.

e Administracion del cobro juridico.

e Negociacion de descuentos por pronto pago.

e Definir y aplicar la politica de provision para deudas malas.

13



A partir de lo anterior, es claro que la empresa comercializadora requiere un
modelo de administracion de la cartera de la empresa; en especial uno que provea la
medicion de la pérdida esperada de la cartera y el valor de la cartera provisionada de las

deudas malas.

1.3.1. Beneficios
Una vez finalizado el estudio se podra establecer un modelo encaminado a
determinar la pérdida esperada en el portafolio crediticio y la provisién de deudas malas

para el saneamiento de la cartera.
1.3.2. Limitaciones previsibles

Acceso a la informacion de la composicién de las cuentas por cobrar detallada de

la empresa comercial
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CAPITULO 11

2. MARCO TEORICO
2.1. El crédito

Una definicion de crédito podria expresarse como: el compromiso de una entidad
de poner a disposicion de sus clientes la cantidad de dinero que este necesite, para el
cumplimiento de un fin, a cambio de una promesa de pago. Este tipo de operaciones,
podria también ser analizado desde el punto de vista de un intercambio, en el cual se
concede en préstamo alguna cosa contra la restitucion de la misma en un periodo
determinado. Generalmente el crédito adopta la forma de “préstamo monetario” o “venta a
plazo” cuando en el contexto se introducen factores como el tiempo y tasas de interés.

En estas transacciones esta inmerso el concepto de confianza, la cual no es
suficiente para garantizar la restitucion del principal de la operacion, razén por la cual se
introduce el factor fundamental del colateral que tengan las operaciones.*

En un escenario ideal, quien concede el préstamo querrd asumir el menor riesgo
posible asociado al crédito, y quien recibe el crédito buscara maximizar su uso reduciendo
su costo (bajas tasas de interés) o rentabilizando el principal recibido. Estas operaciones
generalmente se constituyen como un activo para la entidad que concede el crédito,
mientras que para quien lo recibe debe ser considerado como un pasivo.

En la gestion del crédito intervienen varios factores entre ellos esta el establecer
politicas que garanticen el otorgamiento de créditos inicamente a clientes que cumplan con
los parametros establecidos, esto serd de gran importancia al momento de determinar si se

concede o no el crédito a un cliente (Salazar, 2013).

2.1.1. Elementos del Crédito

Los elementos que intervienen en las operaciones de crédito son los siguientes:

! Se entiende por colateral la garantia que cubre el riesgo de no cumplimiento del compromiso en las
condiciones pactadas originalmente.
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Tabla 2.1.1 - Elementos del crédito

ELEMENTO

CONCEPTO

Institucién acreditante

Quien concede el crédito de acuerdo a politicas preestablecidas.

Sujeto de Crédito

Quien recibe el bien econdémico, dinero, bien, servicio, etc.

Objeto de Crédito

operacion.

Es el bien, servicio, o cantidad de dinero por la cual se realiza la

Destino del Crédito

Uso especifico que se dara al objeto del crédito.

Plazo

del crédito.

Periodo de tiempo que transcurre entre la concesion y el pago total

Amortizaciones

Forma en la cual se pagara el crédito a través del tiempo.

Confianza

Es la consideracion que tiene quien concede el crédito respecto de la
solvencia moral de quien lo recibe.

Riesgo

Probabilidad que no se recupere el crédito.

Fuente: Advantage Credit.com

2.1.2.Calificacién del Crédito

Como explica Castro (2014), la calificacion consiste en una serie de indicadores que

otorgan las empresas a los sujetos de credito, y que indica la solvencia general del

solicitante. Es en realidad un sistema de puntuaciones basado en un modelo matematico

que hace la evaluacion de algunos tipos de informacion; la misma que al ser comparada

con ciertos parametros (historicos), identificara el nivel de riesgo del prestamista en el

futuro.

Existen algunos modelos que, por su facilidad de uso, han sido aplicados por

empresas de consumo o bancos que conceden créditos de montos bajos, llamados también

de retail. EI modelo de calificaciéon, buscara entonces, ponderar cierta informacion

(variables) para tomar una decision respecto del riesgo inherente que la empresa o entidad

financiera aceptara en la operacion.

A continuacion se presenta un ejemplo de este tipo de ponderaciones:

Tabla 2.1.2 - Ejemplo de Ponderaciones

TIPO DE VARIABLE

PONDERACION
(Peso del total del
puntaje)

Historial de pago

35%

Montos adeudados

30%

Calificacion de crédito

15%

NUmero de consultas buro de crédito

10%

Tipos de créditos usados

10%

Fuente: Advantage Credit.com

16



En el ejemplo se agrupan las ponderaciones realizadas para un modelo, en el cual
se evaluan determinadas variables que explican el factor a ponderar. Este tipo de modelo se
conoce como scoring de crédito, tema que se abordara mas adelante en este estudio.

Una de las ventajas del scoring de crédito es que no solo se limita a analizar la
calificacion crediticia como variable Gnica para determinar si se otorga o se niega el
crédito; si no que permite incorporar variables, como por ejemplo la puntualidad de pagos,
el nimero de operaciones vigentes, etc., que nos ayuden a calificar de mejor manera el
riesgo del solicitante.

Es interesante también analizar en estos modelos, el nimero de veces que el
solicitante ha sido consultado en los reportes de bur6 de crédito dado que podria indicarnos
la necesidad urgente de dinero y a la vez el niUmero de veces que ha sido rechazado por

otras entidades crediticias.

2.1.3. Andlisis del Crédito:
2.1.3.1. Analisis Cualitativo del Credito

El andlisis cualitativo es una técnica empleada por las entidades que conceden
créditos para entender mejor a sus clientes y evaluar el riesgo de cada operacion. Este
andlisis se realiza desde una perspectiva diferente al andlisis cuantitativo, ya que el
postulante puede ser una persona natural o juridica, y no pueden hacer una proyeccion
acertada de sus flujos, o no tienen el conocimiento ni la experiencia para entregar
informacion financiera elaborada.

Con la finalidad de no rechazar a este tipo de clientes, existe el analisis
cualitativo, que se realiza como complemento del anélisis cuantitativo de la operacion.
Entre las herramientas mas usadas tenemos el analisis FODA y el Diamante de Porter.

El andlisis FODA consiste en evaluar aspectos internos y externos del postulante
de tal manera que se conozcan las Fortalezas, Oportunidades, Debilidades y Amenazas del
sujeto de credito. EI diamante de Porter, puede ser usado como un anélisis complementario
al FODA, fue creado por Michel Porter en 1979, y consiste en analizar los siguientes
aspectos:

a. Amenaza de nuevos competidores.- se debe analizar lo que deberian hacer los nuevos
competidores para ingresar al mercado del postulante en las mismas condiciones,

precios, calidad, etc.
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b. Poder de negociacion con los proveedores.- Si el postulante puede tener poder de
negociacion con sus proveedores, serd probable que sus flujos de efectivo sean
controlados de mejor manera.

c. Poder de negociacion con los compradores.- Si los productos no son diferenciados,
probablemente el poder de negociacion disminuya, lo que se convierte en un tema
importante de analisis, es decir, el punto de discusion sera qué parte de la cadena es mas
fuerte, si el postulante al crédito o sus clientes. Si la balanza se inclina hacia los clientes,
por ejemplo; tienen poder de negociacién en cuanto a los descuentos que pueden
obtener, se deberan considerar como posibles riesgos en el crédito del postulante al
crédito, dada la probabilidad de incumplir sus proyecciones de rentabilidad.

d. Amenazas de productos sustitutos.- Se deben analizar cuéles son los sustitutos del
producto o servicio que comercializa el postulante.

e. Rivalidad entre competidores.- Se debe analizar la conducta de la competencia del
sector al que pertenece el postulante, puesto que una competencia encarnizada podria

constituirse en un riesgo de incumplimiento.

2.1.3.2. Analisis cuantitativo del crédito

Segun Calvo (1982), el andlisis cuantitativo consiste en realizar un analisis de los
estados financieros del postulante y de la depuracion de los mismos, por ejemplo, una
manera de hacer esta depuracion seria eliminar las cuentas por cobrar incobrables, o
cuentas por cobrar a socios contra el patrimonio. En el caso de personas juridicas seria
deseable contar con los estados financieros auditados del postulante.

Ciertamente existen cuentas que seran mas importantes en su analisis, por
ejemplo: Inventario, Obligaciones Bancarias, Obligaciones Comerciales, Cuentas por
Cobrar. Este analisis es numérico, y busca encontrar indicadores que califiquen al
postulante utilizando informacion histérica que generalmente comprenden variables

predictivas.

2.1.4. Controles Internos del Crédito
Se podrian definir como controles internos, a las politicas que se encuentran
establecidas por las empresas en su afan de estandarizar criterios y normar las actividades a

seguir en el proceso de otorgamiento de crédito.
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Estos sistemas de control interno seran més eficientes en la medida en la cual
todos los ejecutivos de la empresa, los conozcan, los apliquen; y estructuren sus decisiones
de acuerdo a los procedimientos establecidos.

Para lograr una gestion exitosa en la concesion de créditos se debe sistematizar el
proceso de control en las distintas fases. Para fomentar el control del crédito, se debera
tener claridad de todos los factores que afectan su comportamiento y ademés del riesgo
asociado a cada crédito concedido.

Se ponen a consideracion del lector las siguientes metodologias que se consideran
importantes; mas que con la finalidad de entrar en la profundizacion sistematica de un
control especifico, para dar a conocer en forma general el tratamiento del riesgo:

a. Evitar el riesgo: En este punto, se hace sumamente importante la evaluacion de la
operacion antes de la concesion del crédito. Cuando las probabilidades de pérdida
identificadas sean demasiado evidentes, no se concederd el crédito.

b. Prevenir: Una vez que se asumid el riesgo, es menester hacer un seguimiento
continuo de aquellos clientes especialmente que no estan teniendo un record de pagos
continuo. Para evitar problemas de pérdida futuros.

c. Transferir: Como medida de apoyo, se podra transferir el riesgo, en su totalidad o
parte de él a una tercera persona. Esta tercera persona puede ser; por ejemplo, un
garante, o una garantia real cuyo valor de mercado respalde al 100% la operacion y

ademas sea suficientemente realizable.

Existen analisis que han estructurado el control interno de los créditos, que a pesar
de no tomar en cuenta variables significantes en los analisis podrian ayudar a la definicién
de un esquema basico de control. Entre ellos se puede mencionar las cinco “C” del crédito
(Proafio Vera, 2012):

e lera C: Caracter. - Se consideran principalmente cualidades del sujeto de crédito, tales
como integridad, honorabilidad, solvencia moral, es decir es un analisis del cliente
tomando en cuenta aquellos valores que harian que cumpla con sus compromisos. Se
deben evaluar elementos que haga posible la cuantificacion de esta variable, y que
ademas sean verificables, a continuacion, se enumeran algunos ejemplos: referencias
personales, referencias comerciales, reporte de burd de crédito, verificacion de

demandas judiciales, referencias bancarias.

19



e 2da C: Capacidad.- Analiza la experiencia, la habilidad o la aptitud del sujeto de
crédito para afrontar el pago. Para efectos practicos se evallan factores como por
ejemplo la antigiedad de su actividad, zona de influencia, nGmero de empleados,
recursos fisicos, financieros, etc.

e 3era C: Condiciones.- Son aquellos factores exdgenos que pudieran afectar el
concepto de negocio en marcha, es decir aquellos que no tienen una relacion de
dependencia directa del trabajo del sujeto de crédito, y que pudieran alterar sus
condiciones econdmicas, que como consecuencia tendrd el incumplimiento de sus
pagos. Se pueden considerar variables de este analisis las siguientes: Zona geogréfica,
Sector de la economia al que pertenece, Situacién Politica, Situacion macroeconémica.
Ciertamente estos factores son dificiles de evitar, si tiene una correcta evaluacion al
menos se podran analizar como riesgos contingentes.

e 4ta C: Colateral.- Es una fuente secundaria de fondos y se constituyen en aquellos
elementos que le permitirian al sujeto de crédito en el caso de que su principal fuente de
fondos se viera afectada. Es fundamental para el analisis de riesgo de crédito que exista
una segunda fuente de pago, algunas de las garantias que se usan en el mercado se
enumeran a continuacioén: pagaré, fianza, depésito en garantia, garantia inmobiliaria De
acuerdo a José Gajical, en su manual de gestion de cuentas por cobrar, para el analisis
de la garantia se necesita un estudio cuidadoso, pues determinar el monto del crédito en
base a ésta puede ser riesgoso. Lo correcto es hacer el analisis del monto de crédito en
base de lo que el sujeto de crédito puede pagar y no en base a lo que se puede embargar
si no paga.

e b5ta C: Capital.- Se debe considerar como una variable muy importante, en un sentido
mas preciso son los fondos propios con los cuales el sujeto cubriria el crédito que le fue
concedido. La experiencia indica que mientras mas profundo sea el analisis, permitira
predecir mas acertadamente la probabilidad de incumplimiento. El andlisis profundo
permitira conocer por ejemplo los flujos de ingreso y egreso, capacidad de

endeudamiento.
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2.1.4.1. Requisitos para otorgar crédito e instrumentacion

Los analisis que se realizan tienen como fuente de informacion, los documentos
que cada postulante de crédito entrega de acuerdo a la lista de requisitos que la entidad que
otorga el crédito solicita como paso previo al analisis.

Se han agrupado, aquellos requisitos que no se pueden prescindir dada su
importancia:

a. Ingresos.- Es necesario que el solicitante presente su fuente de repago de la deuda que
estd contrayendo, para lo cual se deberd exigir informacién sobre sus ingresos
mensuales, como roles de pago, facturas de honorarios, declaraciones de impuestos, etc.

b. Ubicacion.- Estos datos brindan certeza de la localizacion del futuro cliente, para lo cual
sera necesario solicitar un documento que certifique la ubicacion de su domicilio o lugar
de trabajo, por ejemplo, recibos de servicios basicos, pagos de impuesto predial, etc.

c. ldentidad.- Son necesarios para identificar al solicitante, por ejemplo, se podrian
solicitar, copias de cedulas de identidad, Registro Unico de Contribuyentes, Pasaporte,
etc.

d. Documentacion de Referencia.- Como copias de matriculas de vehiculos, certificados

bancarios, estados de cuenta de tarjetas de crédito.

Es necesario que el solicitante llene un formato idoéneo para el tipo de crédito que
estd solicitando, en el cual proporcionard todos los datos generales, referencias tanto
comerciales como bancarias y deben anexarse los documentos que se estipulen como
requisitos por la entidad otorgante.

Posteriormente a la recepcion de la solicitud se debe hacer una verificacion de los
datos del solicitante, para lo cual se deberan realizar las siguientes consultas:

a. Domicilio.- se deberd hacer una corroboracidén objetiva de la informacion entregada
sobre el lugar de residencia en la solicitud del crédito.

b. Situacion Laboral.- es necesario hacer una verificacion de la situacion laboral del
solicitante; en el caso de relacién de dependencia, se deberan corroborar datos como la
antigliedad, cargo, sueldo. Dado el caso de un trabajador independiente, se debe
corroborar, antigiedad del negocio, mercaderia en stock, numero de trabajadores,
instalaciones.

c. Central de Riesgo.- se debe hacer la consulta al bur6 de crédito para conocer cuél ha
sido su comportamiento de crédito
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d. Nivel de endeudamiento actual.- del mismo modo mediante la consulta al burd de
crédito se puede obtener la informacion actualizada del nivel de endeudamiento del

solicitante en el sistema comercial y financiero.

2.1.4.2. Seiales de deterioro de la situacion del deudor
Con el siguiente andlisis se pretenden establecer las razones por las cuales el

deudor no podria cumplir con los compromisos adquiridos con la entidad que concede el
préstamo, sin embargo, de no ser las Unicas que podrian existir, se hace un resumen de las
mas importantes:
e En personas Naturales:

a. Clientes mal humorados y pesimistas.

b. Vicios tales como la bebida, consumo de drogas, etc.

c. Salud quebrantada, sin otra garantia que no sea la personal.

d. Atenciones exageradas con el personal de la empresa.
e Persona Juridica:

a. Cambio inusitado de razon social o direccion, que no se comunican a la entidad que

concede el préstamo.

b. Uso del dinero concedido en otros negocios.

c. Descuido evidente del establecimiento o negocio.

d. Siniestros de la empresa que no tienen una explicacién clara.

e. Deterioro del sector en el que la empresa trabaja.
e Factores en el manejo del negocio:

a. Actitud displicente, beligerante o evasiva a la llamada o visita de un funcionario de la

empresa que otorgo el crédito.
b. Realizar abonos parciales constantemente.
c. Incidentes de morosidad continuos.

d. Cancelar sus deudas con cheques a nombre de terceros.

2.15. La Garantia

Una garantia es obligacion juridica mediante el cual se pretende dotar de una
mayor seguridad al cumplimiento de una deuda u obligacion (Risk, 2007). .Sirven para
asegurar al acreedor una cobertura segura y eficiente que prevalece ante un simple acuerdo

de voluntades.
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La garantia es también una ventaja para los deudores, dado que facilitan el acceso

al crédito en mejores condiciones. Generalmente las garantias deben ser valuadas en un

monto superior al 100% del monto concedido por la entidad.

Segun la normativa de la superintendencia de bancos y seguros del Ecuador, la

garantia es la accion de afianzar a través de documentos, prendas, hipotecas, o por medio

de un tercero, los valores, bienes o servicios otorgados por el prestante; para asegurarse

contra el riesgo de incumplimiento del que solicita el crédito (Super Intendencia de
Bancos, 2021).

2.1.5.1. Tipos de Garantias:

Segun Mavila (2011), dependiendo del crédito y del nivel de riesgo asociado a la

operacion; existen dos tipos de garantias.

a. Garantias Reales: Son bienes inmuebles o prendas, que se ofrecen como deposito al

prestante durante el tiempo que dure el crédito, este tipo de garantias se dividen en:

Prendaria.- El prestante adquiere el derecho sobre un bien mueble del solicitante, en
caso de que se produzca el incumplimiento. Quien lo concede puede hacer uso de
ese bien, para recuperar los fondos prestados.

. Hipotecaria.- El prestante adquiere los derechos sobre un bien inmueble que

pertenece al solicitante, hasta que la deuda se extinga por completo. En caso de
incumplimiento por parte del deudor, el prestante podra ejecutar la garantia es
decir hacer uso del bien para la recuperacion de sus fondos.

b. Garantias Personales: Consisten en presentar un aval o dar una garantia

quirografaria. El aval serd un familiar o amigo que demuestre la solvencia econémica

para cubrir el pago del préstamo en caso de que el deudor principal falle. Este debe

firmar la aceptacion de su compromiso.

Garantia Personal: es constituida por la acreditacion personal que merece el
solicitante, es cuando una persona diferente al deudor garantiza el préstamo con la

totalidad de su patrimonio (Ferrajoli, 2000).

. Garantia Quirografaria: Se constituye solamente la firma de quien solicita el

crédito.
Garantia Solidaria: Es cuando el aval tiene como base la responsabilidad de todos

quienes firman el instrumento de deuda, y todos solidariamente pagaran el total de
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la deuda en caso de incumplimiento del contrayente. Es decir, se cobrara de igual

manera al deudor y a su garante.

2.2. Riesgo

Las decisiones empresariales estan afectadas por una serie de cambios 0 sucesos
imprevistos que en ocasiones pueden conllevar consecuencias negativas.

En particular, debe destacarse la ausencia de certeza que existe en el momento de
realizar cualquier accion empresarial, lo que provoca una situacion de duda y malestar ante
la materializacion de algunos escenarios. La existencia del riesgo implica la probabilidad
de materializacion de un peligro (Proafio Vera, 2012).

Pero, ¢cudl seria entonces la connotacion financiera de la misma palabra?

Financieramente se dice que riesgo es la probabilidad de que la empresa enfrente
pérdidas afectando su valor patrimonial o econdémico, es decir que el peligro realmente se
materialice (Lara, 2008). Ahora bien, esta probabilidad entonces esta presente en cualquier
tipo de actividad empresarial, sin embargo, es importante anotar que las entidades
financieras se han preocupado mucho mas que cualquier otra industria en medirlos,
cuantificarlos y administrarlos.

Son conceptos innovadores aquellos que algunos autores han identificado como
los riesgos a los cuales se enfrenta una empresa no bancaria. Estas teorias clasifican estos
riesgos en dos grupos:

1. Elementos sobre los cuales la empresa no puede influir: Inflacion, Politica
Gubernamental, Coyuntura econdmica, Estrategia Competidores.
2. Riesgos propios de la actividad de la empresa (Altuve, 2016):
a. Riesgo econdmico: derivado de la eleccion de las inversiones de la empresa o activo.
b. Riesgo financiero: materializado en el modo en que la empresa financia las
inversiones que realiza, es decir la estructura de su pasivo.

Por otro lado los riesgos financieros estudiados profundamente por el sector
bancario, se han clasificado de la siguiente manera: Riesgo de crédito, Riesgo de mercado,
Riesgo de tasa de interes, Riesgo de liquidez, Riesgo de cambio, Riesgo operativo, Riesgo
Legal como mencionan Fica y Colaboradores (2018). A continuacion, se hace un analisis
del concepto de Riesgo de Crédito, dado el objetivo del presente caso de estudio:

e Un objetivo estratégico para una organizacion es asegurar su sustentabilidad en el

tiempo, es decir, ésta debe generar los flujos de efectivo que permitan mantener un
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capital de trabajo adecuado, atender los requerimientos en activos de largo plazo,
servir adecuadamente la deuda y mantener una politica de dividendos adecuada
(Garcia, 1997).

e Entenderemos por crédito, la inversion realizada en un cliente, ligada a la venta de
un producto o servicio; y la principal razon de otorgar crédito, es generar e

incrementar las ventas (Ross, Westerfield & Jaffe, 2012).

2.3.  Riesgo de Crédito

En la actualidad las compafiias se encuentran expuestas ante el incumplimiento en
el pago de sus clientes. Lo que obliga a tomar medidas en el otorgamiento de cupos de
crédito. El crédito que se define como el “intercambio entre un bien actualmente
disponible, especialmente dinero, y una promesa de pago. Es la posibilidad que un agente
econdémico, tiene en virtud de su reputacion o solvencia, de recibir dinero, mercancias o
cosas de otros agentes econdmicos, a condicion de su devolucion o pago de su precio en el
momento y condiciones convenidas” (Goémez & Lopez, 2002, p.75).

De acuerdo a este planteamiento las empresas del sector real, en especial la de
objeto de este estudio (Sector comercial), realizan intercambios de mercancias con el
objetivo de recibir el pago de acuerdo a las condiciones pactadas en una factura. Ante la
imposibilidad de pago de estos compromisos financieros, las empresas se ven enfrentadas
al riesgo crediticio, exponiéndolas ante una posible pérdida por este tipo de operaciones.

Una vez que se ha dado un vistazo en general de lo que se entiende por riesgo, se

puede analizar qué es riesgo de crédito. Seria interesante entonces revisar en un balance

D

Fuentes de
financiamiento

financiero donde se ubica el riesgo de crédito:

PASIVOS
ACTIVOS

PATRIMONIO Capital de la

empresa.

Propiedad de la empresa que
se necesita administrar.

Fuente: Elaboracion Propia.
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Teniendo en cuenta que el riesgo de credito puede generar posibles pérdidas a la
compaiiia, entonces su ubicacion deberd ser en el ACTIVO. El objetivo de esto ademas de
poner en perspectiva la ubicacion financiera del riesgo, es ponderar la necesidad de
administrarlo. Dado que una afectacion (cambio negativo) en el ACTIVO, tendra también
una afectacion negativa en el PATRIMONIO.

Como mencionan Ortiz y Noboa (2020), el riesgo de crédito entonces se definira
como la probabilidad de que la empresa reconozca una pérdida (afectando su patrimonio)
dado el incumplimiento de los términos contractuales en activos sobre los que la empresa
tiene un derecho economico.

Durante la historia del mundo las condiciones econémicas han sido variables, y
esta variabilidad es una fuente (casi inagotable) de riesgos. Estos cambios pueden
influenciar en la posicién de exposicion al riesgo de una empresa no solo por la parte
principal del derecho economico que se estd administrando; por ejemplo, una cuenta por
cobrar, sino ademas porque la garantia o el colateral que acompafia este activo que puede
también cambiar de valor. EI mejor ejemplo es lo que sucede con una garantia real
hipotecaria, que hace pocos afios cambié de valor significativamente en varios paises,
trayendo consigo resultados insostenibles para la banca debido al fuerte decremento del
valor de estos bienes.

Segun Fica y colaboradores (2018), el riesgo de crédito actualmente es mas dificil
de administrar debido a las condiciones del mercado y la diversificacion de los clientes.
Anteriormente la cuantificacion del riesgo dependia del juicio de quien lo analizaba, la
mitigacion del mismo se reducia a la exigencia de un colateral que supere el valor del
activo en un 10% (medida también establecida mediante el mejor juicio de quien concedia
el crédito).

Estos “modelos™ trajeron consigo consecuencias como la quiebra de algunos
bancos, es por eso que resulta fundamental evaluar mas profundamente el riesgo de
crédito, para mitigarlo de manera que, permita administrar correctamente los niveles de
riesgo de crédito. El riesgo de crédito puede ser divido de la siguiente forma:

1. Riesgo de crédito por incumplimiento.- Es la probabilidad de que la contraparte
incumpla con su obligacion de pago en la fecha y el monto previstos.
2. Riesgo de crédito por deterioro de calidad crediticia.- Cuando se produce un cambio de

las condiciones iniciales.
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3. Riesgo de concentracion.- Como su nombre lo indica, la falta de diversificacion se
puede convertir en una posible pérdida para la compafiia.

Enfatizando lo antes mencionado entonces, habrd que resaltar que el riesgo se
encuentra encerrado en la “contraparte” Es decir se relaciona directamente con la persona y
no necesariamente en la operacion.

A pesar de que la supervision bancaria no ha podido evitar grandes colapsos en el
sistema financiero con una eficiente administracion de riesgo en las ultimas décadas;
profundizada también, por la falta de una legislacion que haya sido capaz de prevenir, o al
menos “amortiguar” las crisis econémicas derivadas de este riesgo; se debe reconocer que
la relacion directa con el patrimonio, ha obligado a las entidades financieras a reconocer
provisiones por todas las posibles pérdidas que genere el riesgo de crédito, lo cual si es
mérito de las legislaciones que se han ido aplicando en varios paises.

La cobertura de estas pérdidas se realiza a través de provisiones que al cierre del
ejercicio financiero, se terminaran cubriendo con patrimonio; sin embargo, es importe
anotar que estas provisiones deben depender de ciertas variables (por ejemplo, dias de

morosidad).

La empresa puede definir su perfil de riesgo mediante politicas; por ejemplo, se
habra de definir el producto, sus clientes, el segmento de mercado que quiere atender.
Luego de hacer estas importantes definiciones se podra entonces hacer un analisis de las
variables que afecten este perfil, por ejemplo: nivel de morosidad, historial, nivel de
endeudamiento en el sistema financiero, comportamiento en el sistema financiero, etc.

Este riesgo es ademas variable a lo largo del tiempo ya que se modifica de
acuerdo al cambio de la capacidad crediticia del actor principal “el cliente”, por lo que
habrd que entender entonces a este riesgo como un riesgo de volatilidad asociada a su
concepto. La dificultad de medirlo de manera sistematica aplicando una metodologia
homologada para volumenes grandes de créditos, ha sido materia de varios analisis.

La pérdida que se logre determinar luego del analisis de las variables establecidas
por la empresa, se conocera como Pérdida Esperada, pero aquella que corresponda a la
volatilidad intrinseca en este tipo de riesgo se conocera como Perdida Inesperada.

Algunos estudios han tratado de establecer metodologias de medicion de este tipo
de pérdida, una de las primeras mediciones calculadas, fue el riesgo individual del sujeto
de crédito, denominada calificacion de crédito; este pardmetro desde sus inicios buscaba
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jerarquizar a sus deudores, estableciendo una escala de AAA a C, en la cual un crédito
calificado con C seria més dificil de recuperar que un crédito con calificacion A.

Sin embargo, estos modelos estaban generalmente basados en el nimero de dias
de morosidad del cliente, y no se hacia un analisis del perfil mas completo del cliente, de
su entorno y otros pardmetros relevantes de medicion, como por ejemplo la probabilidad
de que el cliente A pase a una calificacion C. En esta metodologia se intenta sistematizar la
obtencion de un indicador de riesgos, obteniéndolo mediante un puntaje de la probabilidad
de incumplimiento del cliente; es decir, es un analisis discriminante, que separa en clientes

aceptables y clientes rechazados segun los parametros definidos en la metodologia.

2.3.1. Elementos del riesgo de crédito

Como indica Piella y colaboradores (2007), los elementos que componen el riesgo
de crédito son definidos desde diferentes enfoques, sin embargo, se describen las siguientes
consideraciones como generales:

a. Primer Elemento.- Pérdida Esperada, esta pérdida depende del deterioro presentado en
la cartera evaluada en la fecha de andlisis, determinandose de acuerdo a la calidad de
cada uno de los sujetos de crédito por medio de una calificacion. Se pueden considerar
algunas situaciones diferentes; la quiebra es decir cuando el patrimonio de la empresa se
convierte en negativo; la moratoria, cuando se retrasa el pago de la deuda; la
reestructuracion, cuando se renegocian los términos iniciales de la operacion.

b. Segundo Elemento.- La exposicidn, sera el importe que se compromete ante un evento
adverso crediticio.

c. Tercer Elemento.- Probabilidad de incumplimiento, vincula el rating o calificacion del
sujeto de crédito.

d. Cuarto Elemento.— Severidad, es la pérdida real que se soporta tras el incumplimiento

del sujeto de crédito.

2.3.2. Metodologias de analisis financiero para el control de riesgo de crédito
2.3.2.1. Modelo Relacional

El modelo relacional segun menciona Quiroz (2003 ) es muy usado para modelar
problemas de administracion reales. Su idea se fundamenta en usar relaciones que
expliquen en forma l6gica el comportamiento de sus variables, generalmente se

conceptualiza como una tabla de registros (filas) y columnas (campos).
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Su aplicacion para la administracion de riesgos, radica en el analisis del cliente
que se puede hacer dada la informacion que se mantiene en poder de la entidad. En base a
estas relaciones histdricas se busca establecer un nivel de riesgo aceptable.

En el caso de un cliente que, por ejemplo s6lo operara a través de una entidad
financiera, es decir una vinculacion total con ella, se tendrd un elevado grado de cobros y
pagos por cuenta bancaria, y dicha entidad dispondria de una valiosisima informacion que
practicamente evitaria pedir mas datos economico-financieros al cliente para evaluar su
riesgo.

Ademas, las relaciones o ratios que se calculan en el método relacional
constituyen piezas clave para el seguimiento del riesgo y el analisis de la rentabilidad

global del cliente.

2.3.2.2. Modelo Econdmico Financiero

Segun Orejuela y colaboradores (2020), se realiza mediante la comparacion de
rubros en los estados financieros, con el fin de obtener informacion acerca de rentabilidad,
liquidez, solvencia, etc. Permite determinar las tendencias de los estados financieros, y los
resultados de la empresa en un determinado periodo.

Un analisis financiero sencillo es aquel que se hace al estado de resultados, y
consiste en realizar una comparacion porcentual de cada cuenta comparada con las ventas;
mientras que del balance general se comparan las cuentas, por ejemplo; contra el activo
total. El analisis horizontal determinara las variaciones porcentuales que existen entre los
periodos.

Para el uso de estas pruebas se han determinado ciertos sistemas de analisis desde
diferentes enfoques; por ejemplo, el analisis causa efecto, el cual esta compuesto por varios
indicadores financieros, que permiten medir con rapidez y exactitud los puntos fuertes y
débiles del postulante a un crédito, estas pruebas basicas por ejemplo incluyen los
siguientes indicadores: Indice Corriente, Cuentas por cobrar comerciales a capital de

trabajo, Utilidad Neta, Pasivos totales a patrimonio neto, Flujos de Efectivo, etc.

2.3.2.3. Modelos de Credit Scoring
El modelo de scoring es un modelo de puntajes, que aparecié con el crecimiento

de la clase media en el siglo XIX, cuando la necesidad de la medicion del riesgo también

29



crecidé con la creacion de numerosos bancos comerciales, casas de empefio, orientados al
crédito de consumo.

Los sistemas de puntaje automatizados representan el primer intento formal de
evaluar el riesgo que significa que un deudor individual bajo un criterio de evaluacion
cientifico (Fica, Casanova, & Mardones, 2018). En sus primeros intentos éstos modelos
arrojaban inconsistencias en cuanto a la aceptacion o rechazo de los créditos, esto
principalmente dado a la diferencia de criterios de quienes lo analizaban.

Lo sucedido llevo a que se busque la estandarizacion de atributos observables que
comunmente tenian capacidad para distinguir entre buenos y malos deudores. Quienes
analizaban los créditos concedian un puntaje a cada atributo (variable) y dependiendo del
resultado, el crédito se concedia o se rechazaba.

Durante la segunda guerra mundial los analistas escaseaban, entonces los
intermediarios solicitaron a quienes calificaban los créditos que escribieran las reglas que
usaban para decidir la aceptacion o rechazo de un crédito, como resultado de este ejercicio
se obtuvo una cantidad grande de condiciones heterogéneas (Proafio Rivera, 2016).

Posterior a la guerra con a la aparicion de las calculadoras, el proceso se
automatizd y méas aun posteriormente con el advenimiento de las computadoras. EI primer
puntaje con sustento cientifico fue realizado por R.A. Fisher en 1936 creador del método
“analisis discriminante” que buscaba identificar a través de atributos medibles distintos
grupos dentro de una misma poblacién. Técnica que fue adoptada por D. Durand en 1941
para realizar una diferenciacion entre créditos buenos y malos. Estas investigaciones
permitieron una automatizacion que fue reemplazando la subjetividad implicita del analisis
“a dedo”, por validos que estos hubieran sido.

En estos sistemas se logré unificar tanto los elementos como los criterios de
calificacion, dando como resultado decisiones mas consistentes y predecibles. Entre 1975 y
1976 empezo el uso masivo de este tipo de metodologias de puntacion, implementandose
completamente cuando su uso obligatorio fue dictado por la Ley de Igualdad de
Oportunidades de Crédito 2.

Los modelos de credit scoring, normalmente utilizados para la evaluacion de
consumidores, como indica Fica (2018) lo que busca es la estimacion de la probabilidad

asociada a la operacion, es decir la probabilidad de incumplimiento.

2 La Ley de Igualdad de Oportunidades de Crédito (ECOA) es una ley creada por el gobierno de los Estados
Unidos con el objetivo de brindar a todos las mismas oportunidades para obtener préstamos y otras formas de
crédito de instituciones financieras y otros prestamistas.

30



Se construye a partir de las caracteristicas del candidato y del tipo de operacion.
El modelo entrega un score, que representa la expectativa del riesgo asociado a un
candidato, o a una operacién de crédito. Generalmente esta basada en una escala continua
de ndmeros ordinales. Es considerado un método estadistico. Este modelo emplea
variables, y estas pueden ser de diferente indole; sin embargo, las mas usadas son aquellas
de tipo socio econémico.

Segun Boyes, Hoffman y Low (1989) “los creditos de retail estaran mejor
definidos si se usan variables socioeconémicas; por ejemplo, edad, estado civil, nivel de
estudios, tiempo de permanencia en el domicilio actual, nimero de consultas en el burd de
crédito”. Este tipo de modelos no deberian incluir variables como raza, religion,
nacionalidad. Mientras que para un cliente con personeria juridica se pueden tener como
variables por ejemplo indices financieros, y variables asociadas al comportamiento de
pago.

El scoring estadistico de crédito, trata del uso cuantitativo acerca del desempefio y
caracteristicas de préstamos pasados, registrados en una base de datos. Es un método
explicito y objetivo puesto que, mediante sus fichas de calificacién permite pronosticar el
riesgo. Este tipo de modelo es que permite hacer la evaluacion, en el origen, es decir en el
momento de la solicitud de crédito, no es un modelo reactivo, sino que permite conocer el

riesgo que se desea administrar desde el primer momento.

2.3.2.3.1. Ventajas del Credit Scoring
Cuando se desarrollaron los métodos de puntaje se basaron en criterios de

discriminacion y clasificacion estadistica, la razon principal se debe a que estos métodos
traen consigo una gran cantidad de bagaje de herramientas analiticas de suma utilidad.

Siendo su base el analisis estadistico entonces se pueden hacer estimaciones de las
muestras, analisis rutinarios como pruebas de hipotesis, determinacion de intervalos de
confianza, que si Se ponen en contexto de analisis de crédito, permiten medir la capacidad
predictiva del modelo y sus variables.

Es posible ademas hacer una medicion discriminatoria de cada caracteristica y sus
atributos y ademas obtener la mejor eleccion de los ponderadores, que es el puntaje

asociado a cada caracteristica o variable.
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Permitiendo al final del dia que el modelo sea ajustado de tal manera que se
convierta en un modelo lo mas predictivo posible, eliminando ademas aquellas variables

que no aportan significativamente a la predictibilidad.

Segln Fica y colaboradores (2018) el scoring estadistico cuantifica el riesgo y
tiene ventajas potenciales cuando se compara con metodologias cualitativas:

e El Scoring mide el riesgo crediticio como una probabilidad.- El riesgo es
pronosticado como la probabilidad de que ocurra un suceso expresada en forma
porcentual.

e Es un modelo consistente.- Este modelo a través de la ficha de calificacion considera
iguales a todos los clientes, esto significa que el riesgo pronosticado para dos personas
con las mismas caracteristicas sera el mismo.

e El scoring puede probarse antes de usarse.- El scoring puede probarse antes de usarse
con operaciones que ya hayan sido concedidas. Este procedimiento revela como hubiera
funcionado si hubiera sido aplicado el modelo al momento de los desembolsos de los
préstamos actualmente vigentes.

e Eficiencia en el tiempo.- EI método simplifica la calificacion, el tiempo de respuesta
para obtener la calificacion del cliente es inmediato; por lo tanto, también representa un
ahorro de costos para la entidad.

e Flexibilidad.- Puesto que se adaptan facilmente al cambio del entorno y de los

deudores, que es frecuente en este tipo de operaciones.

2.3.3. Lamedicion del riesgo y el andlisis discriminante

La medicidn del riesgo financiero, segun argumenta Fica y Colaboradores (2018)
ha cobrado vital importancia durante las Gltimas décadas debido al vertiginoso crecimiento
en el volumen de clientes, tanto del sector bancario como del sector real, aunado a los
procesos de globalizacion de los negocios que exigen un seguimiento técnico y riguroso de
la exposicion al riesgo asociado a la cartera de los clientes actuales y potenciales de
cualquier entidad. Estos controles se convierten cada vez mas en una herramienta
indispensable para las organizaciones, ya que una inadecuada gestion de este riesgo puede
avocarlas a una situacion de insolvencia e insostenibilidad financieras.

Los modelos de calificacién por ponderacion de factores se basan en técnicas

estadisticas de andlisis multivariado, una de ellas es el andlisis discriminante,
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metodologia mas utilizada para determinar un nidmero indicativo de la calidad del crédito
(Fica, Casanova, & Mardones, 2018). En el pais es aun incipiente el uso de estos modelos
en las empresas del sector real para pronosticar la capacidad real de pago de sus clientes.
Sin embargo, es creciente la investigacion de las ventajas de la aplicacion de estas técnicas
por su mayor rigurosidad con respecto a las técnicas tradicionales.

El analisis discriminante multivariado es una técnica estadistica que permite
clasificar una observacion en uno de los grupos definidos a priori dependiendo de sus
caracteristicas individuales. Se usa principalmente para clasificar y/o hacer predicciones en
problemas donde la variable dependiente es de caracter cualitativo. La idea bésica consiste
en obtener una serie de funciones lineales (llamadas funciones discriminantes) a partir de
variables independientes que permiten interpretar las diferencias entre los grupos y
clasificar a los individuos en alguna de las subpoblaciones definidas por la variable
dependiente. Se parte de p variables (X1, X2,..., Xp) medidas para (g) grupos de individuos
preestablecidos (Fontalvo, De La Hoz, & Morelos, 2018 ).

2.3.4.  El modelo Z-score de Edward. I.Altman

En 1968, Altman discute por primera vez la utilidad del analisis discriminante
dentro del andlisis financiero. El procedimiento consistia en identificar combinaciones
lineales de los indicadores o ratios financieros mas significativos de las compafiias para
clasificarlas segun su probabilidad de impago. Para esto, las preguntas se enfocaban a (1)
identificar cuales ratios eran los mas importantes para detectar un potencial
incumplimiento, (2) que pesos debia asignarseles a los ratios seleccionados, (3) como
debian establecerse objetivamente estas ponderaciones (Altman, 1992, pag. 3).

Para la seleccion de las variables independientes del modelo, Altman recopilo y
analizo 22 indicadores financieros tradicionales potencialmente Utiles, clasificados dentro
de cinco categorias: liquidez, rentabilidad, apalancamiento, solvencia y actividad. Estos
indicadores se escogieron con base en su popularidad en la literatura técnica y en su
relevancia para el estudio, ademas de que se agregaron algunos pocos nuevos indicadores
en el analisis. Con el fin de filtrar este grupo inicial de 22 indicadores y llegar a un perfil
final de variables se aplicaron: (1) pruebas de significancia estadistica de varias funciones
alternativas, que incluian la determinacion de las contribuciones relativas de cada variable
independiente; (2) evaluacion de intercorrelaciones entre las variables relevantes; (3)
evaluacion de la precision predictiva de las diferentes combinaciones; (4) evaluacion del
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analisis. De esta manera, se seleccionaron cinco de las 22 variables originales como
aquellas que mejor predecian la bancarrota corporativa, de donde se obtuvo la siguiente
funcion discriminante:

Z =ViX, + VoXy + V3 Xz + VX, + VeXs

Donde
e X1 = Capital de trabajo / activos totales

e X2 = Utilidades retenidas / activos totales

e X3 = Utilidades retenidas antes de intereses e impuestos / activos totales
e X4 =Valor en libros del patrimonio / Valor pasivos totales

e X5 =Ventas/ activos totales

e Vi = Coeficientes 0 pesos asignados a cada una de las variables

e Z = indice o puntaje total

Este arreglo se conoce como el modelo Z-Score de Altman adaptado en donde
cinco razones financieras son ponderadas y sumadas para determinar el puntaje total con el
cual se realiza la clasificacion de las compafiias en alguno de los grupos definidos
(bancarrota, no-bancarrota o con problemas, sin problemas). EI modelo asi planteado es
una revision o adaptacion del modelo original de 1968, que estaba disefiado para empresas
que transan publicamente en la bolsa, por lo que X4 tenia una connotacién diferente, pero
fue reformulado para que fuese aplicable a empresas que no transan en el mercado

accionario, y por ello no es fécil encontrar su valor de mercado.

2.3.5. Regresion logistica

El objetivo de la regresion logistica segun Bogantes y colaboradores (2021)
consiste en modelar como influye en la probabilidad de aparicion de un suceso,
habitualmente dicotémico, la presencia o no de diversos factores y el valor o nivel de los
mismos. También puede ser usada para estimar la probabilidad de aparicién de cada una de
las posibilidades de un suceso con mas de dos categorias (suceso polinomico).

Si se utiliza como variable dependiente la probabilidad P de que ocurra el suceso,

se construye la siguiente funcion:

Ecuacion 1.
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Ahora, si se tiene una variable que puede tomar cualquier valor, se plantea una

ecuacion de regresion tradicional:

Ecuacién 2

Zy = a + b[independiente]

1-P
Que se puede convertir con una pequefia manipulacién algebraica en:

Ecuacion 3
P
log [m] =a+ bx
p — ea+bx
1-P
T P*(1—P)=ewa*(1—P)
P = ea+bx _ ea+bx * P)
P+ ea+bx * P = ea+bx
(P _ 1)ea+bx — ea+bx
1 1
(1 + ea+bx)(e—a—bx) = e—a—bx + ea+bx—1—bx
Ecuacioén 4

1
P = 1+ e—(a+bx)

2.3.6. Regresion logistica multiple

Para el caso de una regresion logistica con multiples estados de respuesta,
Alderete (2006) indica que los coeficientes se estiman y los contrastes de hipdtesis se
realizan del mismo modo que en el modelo simple; aunque con el modelo multiple (igual
que en regresion lineal) se pueden hacer contrastes no solo sobre cada coeficiente sino
también sobre el modelo completo o para la comparacion de modelos.

La técnica de regresion logistica es ampliamente utilizada, cuando se tiene por
objetivo identificar el grupo al cual pertenece una unidad experimental, pero que, ademas,
genera la probabilidad de tal clasificacion y es menos estricta en el cumplimiento de
supuestos. Por ejemplo, uno de los supuestos mas dificiles de cumplir y que se requiere en
la aplicacion del Analisis Discriminante, es el supuesto de normalidad, en el caso de la

regresion logistica no se requiere cumplir el supuesto de normalidad multivariado del
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conjunto de variables regresivas; lo que se traduce en que se puede trabajar con las
variables originales sin necesidad de transformarlas.

En cuanto a la caracterizacion de cada una de las variables explicativas se busca
encontrar a traves del método de Maxima Verosimilitud, los coeficientes que maximicen la
funcion logistica. Como explica: “... Mediante la interpretacion de los coeficientes del
modelo estimado se busca hallar las caracteristicas considerandolas simultaneamente a
todas ellas... que son mas discriminatorias... si alguna de las variables independientes es
una variable discreta con k niveles, se debe incluir en el modelo como un conjunto de k-1
variables de disefio o “variables dummys”. El cociente de las probabilidades
correspondientes a los dos niveles de la variable respuesta se denomina ODDS (cociente de

probabilidad) y su expresion es:

Ecuacién 5
1
P(Y—_E)l — eﬁo+ﬁ’1x1+'“ﬁPxP
1-P(Y = })
Ecuacién 6
Py =3
log -~ X 1 = log(eBO+B1x1+'“.8PxP)
1-P(Y = E)
Doénde:

Log = Logaritmo de la razén de proporciones de los niveles de la variable respuesta.

Los Bj estimados representan la tasa de cambio de una funcion de la variable dependiente
“Y” por unidad de cambio de la variable independiente “X”.

El coeficiente Bj expresa el cambio resultante en la escala de medida de la variable “Y” y
para un cambio unitario de la variable “X”; por ejemplo, para la variable X1, f1=g(x1+1)-
g(x1) representa el cambio en el Logit frente a un incremento de una unidad en la variable
X1. La interpretacion se hace en términos de la razon de OR (cociente de probabilidad

condicional).
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Ecuacién 7

1
PO =557
0
1- P(Y = m) eBotBix1+Bpxp
OR = P(Y 1 ) - eBotB1x1+Bpxp
[
P(Y =
¥ =)

Un interrogante en este tipo de analisis, es determinar si todas las variables
consideradas en la funcién discriminante contienen informacion atil y si solamente algunas
de ellas son suficientes para diferenciar los grupos. Cuando las variables independientes
tienen mucha relacién entre si, el modelo no puede distinguir que parte de la variable
dependiente es explicada por una u otra variable, esto se conoce como multicolinealidad.

Por lo que es imperativo evaluar la correlacion entre las variables explicativas del modelo.

Funcidn de distribucion logistica
La explicacion de la funcién de la distribucion logistica, plantea la siguiente

cuestion: ¢Qué significado tienen los coeficientes del modelo B0 y p1? Respondiendo al
interrogante se dice que exp (B0) representaria el valor del ODDS cuando la variable
explicativa toma el valor cero, es decir, cuanto mas probable es el éxito que el fracaso
cuando la variable explicativa vale cero:

e exp (B1) representa el OR por unidad de incremento de la variable explicativa X.

e OR = Medida de asociacion

e exp (BO) es el OR por el aumento de una unidad en la variable Xi manteniendo

constantes las otras (controlado por ellas).

Las variables cualitativas en el modelo logistico

Es incorrecto que en el modelo intervengan variables cualitativas, ya sean
nominales u ordinales. La solucién a este problema es crear tantas variables dicotomicas
como respuestas menos dos. Estas son las variables dummy (variables internas, indicadores
de disefio).

El coeficiente de la ecuacion para cada variable dummy se corresponde al Odds

Ratio de esa categoria con respecto al nivel de referencia (la primera respuesta); cuantifica
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como cambia el riesgo respecto a primera respuesta. EI hecho de que la constante en el
modelo logistico no sea significativa, manifiesta que cuando las variables independientes

toman el valor de cero, el logaritmo también toma un valor de cero.

2.3.7.  Modelos para el calculo del Riesgo de crédito

“El riesgo de crédito se define como la pérdida potencial que se registra con
motivo del incumplimiento de una contraparte en una transaccion financiera (o en alguno
de los términos y condiciones de la transaccion). También se concibe como un deterioro en
la calidad crediticia de la contraparte o en la garantia o colateral pactada originalmente
como menciona Garcia & Garcia (2010). “El riesgo crédito, surge cuando la contraparte
estd indispuesta o es totalmente incapaz de cumplir sus obligaciones contractuales”.
Debido a las posibles pérdidas que se pudieren generar por este incumplimiento
consideramos al crédito como un producto que requiere un detallado analisis y estudio por
parte de las entidades que lo ofrecen, que permita garantizar a los propietarios de la

empresa mejores ganancias futuras.

El riesgo de crédito, en perspectiva, es definido en 5 tipos de riesgo.
¢ Riesgo de contraparte.

¢ Riesgo emisor.

¢ Riesgo pais.

¢ Riesgo de liquidacion.

¢ Riesgos relacionados, como el deterioro de la calidad de cartera.

El estudio del riesgo crediticio es realizado de acuerdo al interés del gestor de
riesgo. Por lo tanto el enfoque del presente estudio de investigacion es determinar la
probabilidad de que una entidad deudora no sea capaz de cumplir con los términos de pago
y fechas pactadas en un contrato de crédito con otra entidad. Esto es lo que se denomina
riesgo de contraparte.

En la actualidad hay desarrollados, entre otros, cuatro tipos de modelos para
determinar el riesgo de crédito de las empresas:

e Modelos tradicionales, entre los que se encuentra el de las 5 Ces.
e Modelos econométricos.
e Modelo KMV y Moody’s.

e Redes neuronales artificiales.
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Estos modelos tienen por objetivo determinar la probabilidad de que una entidad
incumpla en sus compromisos crediticios, exceptuando a los modelos tradicionales, los
cuales son de caracter cualitativos. Los tomadores de decisiones deben interactuar
armoniosamente tanto con los estudios cualitativos como con los cuantitativos ya que
ambos no deben ser percibidos de forma mutuamente excluyentes, sino que por el
contrario, deben complementarse con el fin de generar resultados mas fundamentados y

certeros.

El coeficiente de correlacion multiple p

Para el célculo del coeficiente de correlacion es necesario determinar cual es el
objetivo del estudio. Esto debido a que la regresion y la correlacion son dos técnicas
separadas: la regresion tiene como fin la prediccion y la correlacion la asociacion. “Para
situaciones en las que el interés principal es el analisis de regresion, el coeficiente de

correlacion de la muestra (r) se obtiene a partir del coeficiente de determinacion (r2):

Ecuacién 8

, suma de cuadrados de regresion _ SCR

suma de cuadrados total SCT

Ecuacién 9

r = coeficiente de correlacion = /12

Evaluacion de validez del modelo de regresion lineal multiple

Cuando el modelo de regresién mdltiple estad construido, inicialmente debe ser
evaluada la bondad de ajuste. Esta es medida con el error estandar y el coeficiente de
determinacion mdaltiple. Finalmente es llevada a cabo la prueba de significancia para el
modelo la cual consta del coeficiente de regresion estandarizado (prueba t) y el cociente F

(prueba de Fisher).

39



La bondad de ajuste

Medir la bondad de ajuste significa que tan aproximados fueron los resultados
obtenidos en la regresion, a los datos originales. Si una regresion no genera un ajuste
considerable, entonces el modelo serd rechazado inmediatamente sin necesidad de hacer
mas pruebas. El ajuste es medido con los siguientes indicadores:

e Error estandar de estimacion (Se): Este mide los grados de dispersion alrededor del
plano de la regresion. Entre mas pequefio sea “Se”, mas ajustado y preciso serd el

modelo de regresion.

Ecuacién 10

En donde n-k-1 es el nimero de grados de libertad y k es el nimero de variables a la
derecha; el numerador bajo el radical de la férmula es la suma de los errores elevada al
cuadrado y se minimizarda de acuerdo con el concepto de minimos cuadrados
ordinarios.

e Coeficiente de determinacion multiple (R?): Expresa la fuerza de relacion entre la
variable dependiente y las variables explicativas. Entre mas alto sea el valor de R?
mayor poder explicativo tendrd el modelo. El valor de esta medida se encuentra
siempre entre 0 y 1, es decir: 0< R*<I.

e Coeficiente de determinacion ajustado (R? ajustado): Este coeficiente de determinacion,
tiene la desventaja de que es vulnerable a manipular sus resultados al incluir nuevas
variables al modelo asi no tengan significancia, esto debido a algun tipo de correlacion
casual que se pueda presentar, pero que en el fondo no tiene nada que ver con el objeto
del estudio. El coeficiente de determinacion ajustado se ajusta a la medida del poder
explicativo para el nimero de grados de libertad.

Ecuacion 11
-1

n
R’=1-(1—R>) ——
( )n—k—l
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CAPITULO 11l

3. DISENO METODOLOGICO

El método de investigacion utilizado es el método cientifico puesto que se realzara
un trabajo sistematico de investigacion, se hard toma de datos, la formulacion, anélisis y
modificacion de una hipotesis, se aplicaran métodos o teorias para analizar la hipotesis y
finalmente concluir sobre los datos obtenidos.

Adicionalmente a la investigacion bibliografica presentada en los capitulos
anteriores, se ha planteado desarrollar un andlisis comparativo de  metodologias,
consideradas relevantes para la propuesta del estudio realizado, este andlisis busca tomar
como referencia otros modelos y métodos que sirvan de base para generar ideas, presentar
esquemas, formatos y a su vez mostrar ventajas y carencias que permitan finalmente
generar un documento que logre plasmar la metodologia de andlisis de riesgo de crédito
para una empresa comercializadora, objeto del presente estudio.

Se realizara el andlisis y comparacion de la informacion y, determinando los
aspectos criticos, sera posible lograr ideas favorables para el método de analisis de riesgo
de crédito que se va a implementar, sera posible determinar los aspectos relevantes de los
métodos estudiados y para considerar y generar valor agregado al método a proponerse y
también se analizara los elementos que se presenten como debilidades de los sistemas de
riesgo de crédito comparados para no considerarlos en la propuesta o mejorarlos para una
correcta aplicacion.

Ademas se realiza un estudio descriptivo, puesto que describe el comportamiento
de la cartera crediticia y su relacion con la veracidad de las variables calculadas a partir de
esta.

En cuanto al tipo de investigacion, es de caracter cuantitativo, visto que se hace
inferencia en la informacion de caracter numérico, recoleccion y analisis de variables como
montos, tiempo, nivel de riesgo, entre otras, con las cuales se efectuaran operaciones

matematicas.
3.1. Objeto de Estudio

El objeto de estudio es la base de clientes de una empresa del sector comercial que

asciende a 21.142 registros.
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3.2. Delimitacion del estudio

El estudio esté delimitado por las siguientes variables:

e Espacial: Empresa dedicada a la comercializacion de Filtros y Lubricantes.
e Demogréfica: Clientes institucionales y personas naturales.

e Temporal: Se tomara el comportamiento histdrico de los ultimos dos afos.

e Temética: Gestion de Riesgos Financieros.

3.3. Variables e indicadores
Tabla 3.1 - Tipos de variables

VARIABLE | DESCRIPCION | CLASIFICACION | ESCALA | INDICADOR | SUBVARIABLE
Cuantia futura
Rlesgc_) por . expue_sta_ al Cuantitativa Nameros Valor monetario
exposicion incumplimiento reales
de pago
Riesgo de Probabilidad de NUmeros
. goc impago del Cuantitativa Probabilidad Crédito VAR
incumplimiento 0 reales
crédito
Magnitud
Perdidas monetaria a — NUmeros .
Cuantitativa Valor monetario
Esperadas separar de la reales
utilidad

Fuente: Elaboracion propia.

3.4. Instrumentos para la recoleccion de informacion
El estudio se desarrolla principalmente en base a un analisis documental, que
recopila la informacion de diversos autores, sobre las metodologias usadas en empresas no

financieras. La informacion sobre los clientes sera provisionada por la empresa comercial.

3.5. Procesamiento y andlisis de informacion
1. Consolidar las cuentas por cobrar en la empresa de acuerdo a su composicion crediticia.
a) Acceder a la base de datos de la empresa a estudiar y armar la informacion
contemplando montos de cartera, concentracién, vejez y garantias.
b) Incluir las variables relacionadas con los clientes como: nivel de estudio, antigiiedad
con la empresa como cliente, la edad, estado civil, profesion.

2. Determinar la cartera default de la entidad a traves de una regresion lineal.
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a) Modelar los datos empiricos, para establecer las variables que afectan la conducta de
incumplimiento de los individuos, usando los modelos de méxima probabilidad
usando simuladores de riesgo.

b) Determinar la cartera default para la empresa con base en las variables definidas
anteriormente.

. Realizar el modelo Logit de maxima verosimilitud para determinar las variables

independientes y la variable dependiente de alta significancia estadistica.

a) Determinar la probabilidad de ocurrencia de un evento especifico para datos
ajustados a una curva de distribucion logistica.

b) Con base en la altura de la mora, la concentracion de la cartera, la vejez de la cartera
y garantias, categorizar los clientes en la composicion de la cartera, en A, B, C, y D.

. Determinar la pérdida esperada de la cartera para separar el monto estimado de la

utilidad obtenida en forma de provisiones.

a) Calcular la probabilidad default, para cuantificar la deuda del cliente con la empresa
en caso de incumplimiento.

b) Cuantificar el valor monetario de la exposicion que perderd la empresa por el
incumplimiento.

c) Determinar la pérdida en caso de incumplimiento.

. Determinar la pérdida no esperada.

a) Determinar la pérdida catastréfica, es decir. La pérdida maxima bajo un cierto nivel
de confianza respecto a la pérdida esperada.

b) Cuantificar la pérdida no esperada con base en la pérdida esperada y la pérdida
catastrofica.
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CAPITULO IV

4. DESARROLLO DE LA INVESTIGACION

4.1. Andlisis comparativo de metodologia relevantes para el trabajo de investigacion

Con respecto a los trabajos e investigaciones relacionadas con el tema del riesgo de

crédito y que sirven como referentes se destacan los siguientes:

El articulo titulado “El detector de quiebras Altman Z-score” de Edward Altman

publicado en 1960, de forma objetiva presenta que el Altman Z-Score es un método de

andlisis de la fortaleza financiera de una empresa. Es un sencillo método de anélisis de la

fortaleza financiera de una empresa. Lo que nos dice este método son las probabilidades de

quiebra establecida por una combinacion de ratios financieros. EI modelo fue creado en

1960 por Edward Altman, profesor de la Universidad de Nueva York.

Tabla 4.1 - Comparativo modelo de Altman (1992)

MODELO PRESENTADO

MODELO PROPUESTO EN ESTE
TRABAJO DE INVESTIGACION

Modelo Estimacién

Se toman cinco variables conformadas por los indices
financieros:

X1: (Working Capital/Total Assets)

X2: (Retained Earnings/Total Assets)

X3: (EBITDA/Total Assets)

X4: (Market Value of Equity/Total Liabilities)

X5: (Net Sales/Total Assets)

Para calcular el valor del Altman Z-Score, se debe
combinar las variables anteriores de la siguiente forma:
Z=12*X1+14*X2+33*X3+06*X4+10*
X5

Interpretacién del modelo:

Z-SCORE por encima de 3: La empresa no presenta
probabilidad de quiebra y se le considera segura.
Z-SCORE entre 2,7 y 2,9: Esté4 en zona de precaucion.
Debe hacerse un andlisis muy pormenorizado antes de
entrar en la compafiia.

Z-SCORE entre 1,8 y 2,7: Esta en zona de alerta. Si las
condiciones financieras no cambian rapidamente, es
muy probable que la empresa quiebre en los proximos
dos afios.

Z-SCORE menor que 1,8: La quiebra es inminente. El
peligro financiero es maximo.

Este modelo debe ser completado con un andlisis del
balance.

Modelo de estimacién

El modelo para estimar el riesgo de crédito es:
PE=PD*LGD*EAD

PE: Pérdida esperada

PD: probabilidad de incumplimiento.
LGD: gravedad, perdida en
incumplimiento

EAD: equivalencia del préstamo, exposicién al
incumplimiento.

caso de

Interpretacion del modelo:

La pérdida esperada es el resultado de la
probabilidad de incumplimiento multiplicada
por el valor en caso de incumplimiento por la
exposicién al incumplimiento futuro.

En comparacion con Z Altman puntualiza el
riesgo en la cuenta que mas afecta el activo
corriente las cuentas por cobrar.

Fuente: Elaboracién propia.
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Otro trabajo referenciado es el presentado por Bankers trust Co. en Nueva York en
1994 llamado “Rentabilidad ajustada al riesgo de capital” el cual pretende medir la
rentabilidad de la cartera de créditos y el limite de exposicion de sus clientes teniendo en
cuenta una probabilidad de perdida determinada. El articulo desarrolla que los métodos
RAROC (de Risk Adjusted Return On Capital) o Rentabilidad ajustada al riesgo son unos
de los métodos que méas emplean las entidades financieras y aseguradoras para medir la
rentabilidad de su cartera de créditos y el limite de exposicion de sus clientes y acreedores
teniendo en cuenta una probabilidad de pérdida determinada. Es decir, no mide Unicamente
la rentabilidad, si no que la pondera al nivel de riesgo asumido.

El método RAROC fue inicialmente disefiado en los 70 por el banco americano
Bankers Trust y desde entonces se emplea como medida de gestion de riesgos y como

analisis de rentabilidad de cada unidad de negocio.

Tabla 4.2 - Comparativo modelos de investigacion Bankers Trust Co.

MODELO PROPUESTO EN ESTE

MODELO PRESENTADO TRABAJO DE INVESTIGACION

Método RAROC Método de Estimacién

El calculo del RAROC estéa ligado al concepto de capital | EI modelo a desarrollar ademas de las perdidas
econdmico, que depende de los riesgos de crédito, | probables esperadas, presenta las pérdidas no
operacional y de como el coste medio ponderado, el | esperadas que afectan directamente las
coste de oportunidad de los accionistas, etc. Y cuando la | utilidades 'y  determina las  perdidas
rentabilidad medida a través del RAROC sea superior al | catastroficas.

coste de capital, entonces la unidad de negocio, empresa
0 inversién estara realmente creando valor.

._;. x | Perdida no esperada |

beneficios—costos

RAROC = - - -
capital Economico N - —
Peérdida esperada . Perdida catastrofica |
Es decir, en el numerador van los beneficios o ingresos / .y
que se esperan obtener, minorados por las pérdidas | | .
esperadas o las pérdidas probables. Y en el denominador 1554 =

va el capital econémico.

Fuente: Elaboracion propia.

“Modelo de las cinco “C” del crédito”, también es tomado como referencia dado
que el objetivo de este modelo es medir el riesgo crediticio tomando como base la
probabilidad de incumplimiento, analizando cinco variables: caracter, capital, capacidad,
colateral y Condiciones. Este modelo también Ilamado modelo experto, se basa en el juicio
y la experiencia del analista de cartera midiendo el riesgo crediticio a partir de criterios

subjetivos.
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Tabla 4.3 - Comparativo al modelo de las cinco C

MODELO PRESENTADO

MODELO PROPUESTO EN ESTE
TRABAJO DE INVESTIGACION

(3PS L]

Elementos analizados por el modelo de las cinco “c
para decidir sobre el riesgo de crédito:

Caracter: son las cualidades de credibilidad,
confiabilidad que tiene el deudor para responder al
crédito. Es mas una evaluacion del caracter del cliente
como individuo que una evaluacién del negocio.
Capital: estd constituido por los recursos que el
solicitante tiene invertidos en el negocio que requiere
el financiamiento. Se realiza andlisis de su situacion
financiera.

Capacidad: el analista de crédito considera
cuidadosamente los flujos de efectivo, el calendario de
pagos, la experiencia e historial de crédito del
solicitante y determina su capacidad de pago.
Colateral: son todos aquellos activos o recursos que
posee el deudor y que entrega como garantia en caso
de no cumplimiento del pago del crédito. Representa
para el prestatario una segunda fuente de recuperacion
de los valores prestados.

Condiciones: son los factores que no dependen del
individuo y que pueden afectar al desempefio del
negocio del deudor, por ejemplo: la situacion politica y
economica del pais.

Con base en lo anterior, el analista toma la decision
subjetivamente sobre el riesgo.

Elementos analizados por el modelo propuesto:

La informacion de entrada del modelo son
caracteristicas especificas dadas por la situacion
del cliente, tales como: valor del crédito, nivel de
estudio, antigliedad en la empresa, garantias, data
crédito, etc. Inicialmente el modelo procesara la
informacion que ya tiene la empresa sobre el
cliente, como numero de facturas pendientes,
cartera default, ingresos, historia crediticia,
ubicacion geografica.

Con base en lo anterior se determina la cartera
default a través de la regresion lineal. Con el
modelo Logit de maxima verosimilitud se depuran
las variables y se categorizaen A, B, Cy D.

Mayor capacidad de pago y menor

A . A
riesgo crediticio
Muy alta capacidad de pago y muy
B 7 o
bajo riesgo de crédito
c Alta capacidad de pago y refleja un
bajo riesgo crediticio
Adecuada capacidad de pago e
D implica cierto grado de riesgo

crediticio

En comparacion con el modelo de las cinco “C”,
que decide sobre el riesgo de crédito de una
manera subjetiva, el modelo propuesto aplica
herramientas y modelos estadisticos para calcular
la probabilidad de no pago.

Fuente: Elaboracion propia.

La reconocida entidad financiera norteamericana J.P Morgan presenta el “Modelo

CreditMetrics”, este modelo busca medir la perdida maxima de valor en un activo o una

perdida determinada durante un periodo de tiempo determinado, en un nivel de confianza

especifico. Busca estimar el valor en riesgo VaR de crédito usando una matriz de transicion

que esta relacionada con un sistema de calificacion que se estima a partir de datos

estadisticos e informacion de mercado.
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Tabla 4.4 - Comparativo del modelo JP Morgan

MODELO PRESENTADO EN EL ARTICULO

MODELO PROPUESTO EN ESTE
TRABAJO DE INVESTIGACION

Fases para el calculo del riesgo de crédito

Calificacion de
Crédito

Jerarquia de la
Deuda

Sobretasas de
Crédito

caso de “default”

Probabilidad de Tasas de Precio de los bonos
Migracion recuperacion en ante diferentes

calificaciones

3

Valor en Riesgo de Crédito

Fase 1: Establecer la matriz de probabilidades de
transicion. Se conoce como la probabilidad de transicion
a la probabilidad de que un deudor con calificacion
crediticia hoy de a, pueda cambiar a otra calificacion
crediticia ¢ en un periodo de tiempo determinado.

Fase 2: Se estima el valor de recuperacion del
instrumento en caso de presentarse incumplimiento de
pago.

Fase 3: Se estima el precio de mercado del activo ante
los escenarios de calificacion crediticia.

Fase 4: Se construye la distribucién de probabilidad del
precio del bono, dadas las diferentes calificaciones
crediticias.

Fase 5: Se estima el valor en riesgo VaR utilizando la
desviacion estandar.

Fases para el calculo del riesgo de crédito

Fase 1: Capturar las variables independientes:
estudios, antigliedad en la empresa, garantias,
data de crédito, etc.

Fase 2: Establecer la cartera default a través de
la regresion lineal.

Fase 3: Depurar las variables independientes a
través del modelo Logit de maxima
verosimilitud y categorizarlas en A, B, C, D.
Fase 4: Determinar la probabilidad de
incumplimiento de un cliente.

Fase 5: Determinar la gravedad de pérdida en
caso de incumplimiento.

Fase 6: Medir la equivalencia del préstamo
expuesto al incumplimiento.

Fase 7: Se determina la pérdida esperada para el
cliente.

En comparacién con el modelo CreditMetrics el
modelo  propuesto tiene en cuenta el
comportamiento y circunstancias puntuales de
los clientes. Credimetrics usa la matriz de
transicion que esta estimada a partir de datos
estadisticos e informacion del mercado.

Fuente: Elaboracion propia.

4.2. Desarrollo

Para dar inicio al desarrollo de la investigacion se toma la cartera de una empresa

de comercial ubicada en la ciudad de Guayaquil. La cartera esta actualizada al 30 de junio

del 2019.

En la ilustracion 4.1 se presenta el listado de clientes, que contiene 21.141

registros e incluye los dias de cartera (antigiedad). Cada cliente puede tener varias

facturas, por lo tanto los valores detallados en la columna saldo corresponden al monto

adeudado.
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lHustracion 4.1 - Listado de cuentas por cobrar clientes.

, Cod. Cliente Cupo | Ciudad - |Cod. Ver . | Localid . Factura |, | Fecha. |Antigued saldo |- 'f:e’:l:‘:" - Ve:fi:('
2 [0100037811 S 1200,00 | CUENCA 0301CT04 _[CUENCA __|F_004003000064182 | 17/06/2019 14 5 72 0
3 /9100135169001 S 5000,00 | DURAN 0109GD01__|GUAVAQUIL |F_001014000205958 | 02/04/2019 %0 5 64,38 | 5 5488 0
+ 3100135169001 S 5000,00 | DURAN 0109GD01__[GUAVAQUIL |F_001014000209410 | 24/04/2019 68 5 357615 357,61 0
5 0100135169001 S 500000 | DURAN 0109GD01_|GUAYAQUIL |F_001014000213505 | 21/05/2019 41 B 12458 [ 5 124,58 0
5 0100135168001 s 2000,00 | DURAN 0109G001_[CUAVAQUIL |F_001012000213968 | 22/05/2019 40 5 947,00 | S 947,00 0
7 (510013516900 S 2000,00 | DURAN 1109G001_[GUAVAQUIL |F_001012000215879 | US/06/2019 % 5 793,57 0
8 100135189001 £ 8.000,00 | DURAN 0109GD01 GUAYAQUIL |[F_001014000218664 | 21/06/2019 10 5 575,43 0
9 100147701001 § 5.000,00 | LA LIBERTAD 0124VTO1 GUAYAQUIL |[F_001014000206693 | 08/04/2019 84 3 38154 | 5 381,54 0
10 5100147701001 $  5000,00 | LA LBERTAD __ [0126vT01 _|GUAYAQUIL |F_001014000217406 | 13/06/2019 13 5 16%63|5 169653 0
11 5100147701001 S 5000,00 | LA LBERTAD __ [0126vT01__|GUAYAQUIL |F_001014000217739 | 17/06/2019 14 5 3545 38,54 0
12 5100588721001 S 1.100,00 | CUENCA 0301CT05_[CUENCA __|F_004003000062870 | 17/05/2019 5 5 82,27 0
12 0100598721001 S 100,00 | CUENCA 0301CT05_[CUENCA __|F_004003000062987 | 20/05/2019 7] 5 3762 0
14 0100598721001 S 100,00 | CUENCA 0301CT05_|CUENCA _|F_002003000084625 | 24/06/2019 7 5 37153 0
21123 2390023590001 S 45000,00 | SANTO DOMINGO [0223vT01__|QUmo F_002012000030401 | 07/05/2019 55 5 501,215 501,21 0
21124 2390023890001 S 45000,00 | SANTO DOMINGO [0223vT01__|QUO F_002012000030632 | 08/05/2019 53 5 37795 | 5 377,55 0
21125 2330023880001 §__ 45.000,00 | SANTO DOMINGO [0223vT01_|QUITO F_003012000031518 | 17/05/2018 45 5 508,09 [ 5 508,09 0
21126 2390023890001 S 45000,00 | SANTO DOMINGO [0223vT01__|Qumo F_003012000032738 | 04/06/2018 77 s 13074 0
21127 2390023890001 S 45000,00 | SANTO DOMINGO [0223vT01__|Qumo F_003012000033417 | 11/06/2018 20 R 0
211282390023890001 S 45000,00 | SANTO DOMINGO [0223vT01__|Qumo F_003012000034202 |_18/06/2013 2 5 28689 0
21129 2390023890001 S 45.000,00 | SANTO DOMINGO [0223vT01 _|Qumo F_003012000034707 | 24/06/2018 7 5 396,20 0
21130 390023830001 £ 45.000,00 | SANTO DOMINGO | 0223WT01 Qumo F_003012000034796 | 25/06/2019 [ 5 45119 0
21131 3390038839001 £ 1.500,00 | SANTO DOMINGO |0223WT01 Qumo F_003012000030647 | 09/05/2019 53 5 17 89 0
21132'24[||][|1|]11B[|l]1 § 6.500,00 | GUAYAQUIL 0108GS01 GUAYAQUIL |[F_001014000203543 | 18/03/201% 105 3 34184 | 5 34184 0
21133 2400010118001 S 6500,00 | GUAVAGULL 01096501 __|GUAVAQUIL |F_001014000208284 | 16/04/2019 76 5 52958 523,55 0
21134 2400010118001 S 6500,00 | GUAVAQUL 0109GS01_[GUAVAQUIL |F_001012000214667 | 29/05/2019 ] 5 2anw 0
21135 2400010118001 S 6500,00 | GUAYAQUL 0109GS01_|GUAVAQUIL |F_001014000216923 | 11/06/2019 20 5 834,27 0
21136 2400287922001 S 1000,00 | BUENAFE 0112VND1_[GUAVAQUIL |F_001014000212320 | 14/05/2019 a3 5 306,60 0
21137 2490003544001 S 15.000,00 | LA LBERTAD __ [0126vT01 _|GUAYAQUIL |F_001014000211203 | 08/05/2019 54 s 176801 0
21133 2490003544001 S 15.000,00 | LA LBERTAD __ [0126vT01 _|GUAYAQUIL |F_001014000212790 | 16/05/2019 @ 5 265,08 0
21139 /2490003544001 S 15.000,00 | LA LBERTAD __ [0126vT01__|GUAYAQUIL |F_001014000217305 | 13/06/2019 13 5 180451 0
21140 2490005814001 S 1500,00 | LALBERTAD __ [0126vT01__|GUAYAQUIL |F_001014000210111 | 30/04/2019 2 5 0.01 0
21141 2490005814001 S 1500,00 | LALBERTAD __ [0126vT01__|GUAYAQUIL |F_001014000216301 | 07/06/2019 22 5 BT5.62 0
21142/ S 11.000,00 | GUAYAQUL 0109G5C1_|GUAVAQUIL [F_001012000117706 | 29/06/2019 2 5 295 0
21143 $ 1201109686 S 3.955.667,39

Para consolidar la informacion por cada cliente para los periodos desde 01/01/2017 hasta

el 30/06/2019 hacemos uso de tablas dindmicas. En la ilustracion 4.2. Se presenta el listado

de 4.829 clientes (filas) y el estado de sus cuentas por cobrar por mes de vencimiento

(columnas) por un periodo total de 2 afios y medio

lHustracion 4.2 - Cuentas por cobrar por cliente y corte de facturacion

00| =1 | en e R

-]

10
11
12
13

A
Cod. Cliente |,

B

201602
v

C

201603
v

201604
v

D

E

20160%
v

F

20160
v

G H

201607 201608
v b

| J

201603 201610
v v

K

20en
hd

L

201612
v

100037811

100135168001

=

100147701001

100598721001

"100654581001

"100865850001

"100667062001

")100889660001

0100892011001

100762632001

100792993001

100828953001

4319 2390001862001

o|lo|lalalale|o|a|la|a|e|=2|=

o|lo|la|la|a|e|e|e|e|e|e|=]=

4520 2390015448001

4521 2380019885001

4572 2390021294001

4523 /2380023866001

4574 2390023890001

4825 2390038839001

4375 2400010118001

4577 2400287922001

4523 2480003544001

4570 2480005814001

olo|la|le|es|e|le|ae|e|a|e|a|e|e|a|w|a]aele|=]=|=]=

olo|la|la|e|le|le|ae|e|a|e|as|la|e|e|e|e|e]e|=

olo|la|le|as|le|le|ae|e|a|e|o|la|e|e|e|eele|=]==]=

4830 9995999599

ola|a|ae|e|a|ae|a|e|e|ae|o|e|e|e|e|e|e]e|=|e|=]=

ola|a|ae|e|a|e|a|e|e|ae|o|a|w|a|e|e|a]e|=|e|=]=

olala|lae|e|a|ae|a|a|=

ola|a|ae|e|a|ae|a|e|e|ae|o|e|e|e|e|e|e]e|=|e|=]=

ola|a|ae|e|a|ae|a|e|e|ae|o|e|e|e|e|e|e]e|=|e|=]=

ao|la|e|ele|a|e|=|e|e|ae|a|=|===|=]|=]=|=|=|=|=

ola|a|ae|e|a|a|a|e|e|ae|o|a|m|a|e|e|le]e|=|e|=]=

ola|la|e|e|a|e|e|=]|=

4331 Total General

8563

9268

10468

9730

7599

9671

10029

11752

11963

13752

12446

Se definen los rangos de mora, de acuerdo a los dias de vencimiento. Ver ilustracion 4.3
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lHustracion 4.3 - Categorias por mora

DIAS DE RANGOS DE
VENCIMIENTO MORA
0 000-000
1 001-030
31 031-060
61 061-090
91 091-120
121 121-150
151 151-180
181 181-210
211 211-240
241 241-270
271 271-300
301 301-330
331 MAYOR A 331

De acuerdo a los rangos de mora determinamos de la cartera. Siendo la posicion
inicial el estado del cliente al inicio del periodo de analisis enero 2017 y la posicion final el
estado al cierre de junio 2019. Con base en la mora maxima establecemos el escenario mas
conservador y exigente durante el periodo analizado, definiendo el rango de maxima mora.

Ver ilustracion 4.4.

lHustracion 4.4 - Calculo de rango inicial y final

A B AP A AR AS AT
. RANGO RANGO MORA | RANGO MORA
1 Cod.Cliente ' _| 201602 1| 20108 _ 1| yycia ~|  FinaL |~ | maxim | mMaxiMa ~
2 100037811 ] i 000-000 000-000 0 000-000
3 M100135169001 0 0 000-000 000-000 0 000-000
4 M100147701001 0 0 000-000 000-000 20 001-030
5 100598721001 0 0 000-000 000-000 0 000-000
6 [0100654531001 0 0 (00-000 (00-000 61 061-080
7 "0100865850001 ] i 000-000 000-000 0 000-000
g 0100667062001 0 0 000-000 000-000 0 000-000
g 100689860001 0 0 000-000 000-000 33 031-060
10 (0100892011001 0 18 000-000 001-030 16 001-030
11 (0100762632001 0 0 (00-000 (00-000 3 001-030
12 0100792993001 ] i 000-000 000-000 0 000-000
13 0100829593001 0 0 000-000 000-000 0 000-000
14 0100842293001 0 0 000-000 000-000 0 000-000
15 0100883768001 0 0 000-000 000-000 10 001-030
16 (0100306072001 0 0 (00-000 (00-000 0 (00-000
17 01007789001 ] i 000-000 000-000 16 001-030
12 0101042653001 0 0 000-000 000-000 43 031-060
19 0101043628001 0 0 000-000 000-000 2 001-030
20 101050375001 ] 0 091-120 000-000 132 121-150
21 101058444001 0 0 (00-000 (00-000 34 0:31-060
22 0101063345001 ] 1] 000-000 000-000 i) 031-060
23 101087518001 0 H 000-000 031-060 41 031-060
24 101144012001 0 0 000-000 000-000 0 000-000
25 0101164503001 0 0 000-000 000-000 18 001-030
26 0101174696001 0 0 (00-000 (00-000 a2 0:31-060
27 0101174704001 Eil i 061-080 000-000 132 121-150
28 101178291001 0 0 000-000 000-000 0 000-000
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Una vez consolidadas las cuentas por cobrar de la empresa, para determinar la
cartera default utilizaremos matrices de transicion, las cuales seran explicadas a

continuacion.

4.3. Matrices de transicion.
En general, una matriz es un conjunto ordenado en una estructura de filas y
columnas. La posicion de los elementos se identifica con subindices (i, j) donde i indica la

filay j la columna.

Ecuacién 12
a;1  Aag A1n
A=]0zx1 Az arn
Am1 Am2 Amn

Las matrices sirven para cuantificar la probabilidad de migracion entre estados en
dos distintos momentos, es decir la probabilidad (pij) de que un cliente con calificacion i
cambie a la calificaciéon j en un determinado periodo de tiempo. Si esta probabilidad de
migracién no depende del tiempo se dice que es estacionario y homogéneo, caso contrario

se dice no estacionario.

4.4. Cadenas de Markov.
Los Procesos de Markov o Cadena de Markov son procesos estocasticos gue son

utiles al estudiar la evolucion de ciertos sistemas en ensayos repetidos. Los ensayos son
frecuentemente periodos sucesivos en los que no se puede determinar certidumbre del
estado o resultado del sistema en cualquier lapso o intervalo de tiempo determinado. Se
utilizan probabilidades de transicion para describir la forma en que el sistema hace

transiciones de un periodo al siguiente.

La propiedad Markoviana
La propiedad de Markov se refiere a la propiedad de que dado el valor actual del
proceso Xt, los valores futuros Xs para s >t son independientes de los valores pasados Xu

para u > t. Es decir, que si tenemos la informacion presente del proceso, saber como llegd
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al estado actual no afecta las probabilidades de pasar a otro estado en el futuro. En el caso
discreto la definicion precisa es la siguiente:

Una Cadena de Markov a tiempo discreto es una sucesion de variables aleatorias
Xn, n > ] que toman valores en un conjunto finito o numerable E, conocido como espacio
de estados, y que satisface la siguiente propiedad:

Ecuacién 13

P(Xn+1 :j|X0 = g, e, Xpo1 = Ip-1,Xn = in) = P(Xn41 :jlxn = in)

Para todo n y cualesquiera estados iy, iq, . . ., iy, j €n E. La propiedad se conoce

como la propiedad de Markov.

4.5. Matrices de transicion para el calculo de la cartera default

Para el calculo de la cartera default se debe determinar el rango de mora en el que
la probabilidad de recuperacién es menor que la probabilidad de que se deteriore la
calificacion crediticia. Para esto realizaremos la evaluacion del comportamiento de los
clientes en base a:

1. Estado inicial = Estado Final
2. Estado final == Peor comportamiento (Peor mora en el periodo de evaluacion)

Una de las principales herramientas utilizadas para determinar la probabilidad de
que un cliente u operacion crediticia con una calificacion determinada durante un periodo
especifico cambie o migre a otra calificacion en el periodo siguiente es la matriz de
transicion. En estas matrices, calculamos las probabilidades de migracion entre estados o
calificaciones correspondientes a cada operacion o cliente que compone la cartera de
crédito. Estos estados seran definidos por la entidad, asignando calificaciones a los
deudores segn su nivel de riesgo. Para efectos de este estudio se consideraran las
calificaciones crediticias que se definieron previamente.

Para la estimacion de matrices de transicion existen dos métodos:

1. Meétodo continuo: Para la estimacion se consideran las secuencias de migraciones entre
categorias a lo largo del periodo.

2. Método discreto: Para la estimacion se consideran las calificaciones al inicio y al final
del periodo, no tomando en cuenta las migraciones a otras calificaciones intermedias

por las cuales paso el cliente hasta llegar a su calificacion final.
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Aplicacion del Método discreto.

Partimos de una muestra de un total (N) créditos que serdn evaluados y
monitoreados durante un periodo (T). (T) estara compuesta de (t) sub periodos que
adquiriran una calificacion mensual basada en las condiciones previamente mencionadas.

Estimaremos una matriz de transicion P; por cada periodo de tiempo (t) a las que
se denominaran matrices de transicion parciales, de las cuales se obtendrd la matriz de
transicion total P+ de todo el periodo analizado (T).

Las matrices de transicion P; estaran compuestas por las P;;; mientras que la
matriz de transicion Pt por las P;; promedio.

Calculadas las P;, de todos los periodos de tiempo (t), se calculan las

probabilidades de transicion promedio (P; promedio), de la siguiente manera:

Ecuacion 14
T
Pij = z WtPij
t=0

Donde: wt es la ponderacion para cada periodo de tiempo analizado. En este

método, las probabilidades de transicidn son estimadas como:

Ecuacion 15

Donde:

i: Es la calificacion inicial del crédito.

J: Es la calificacion final del crédito.

pij: Es la probabilidad de que un cliente con calificacion i pueda migrar a otra calificacion
crediticia j en un horizonte de tiempo dado. (Porcentaje de créditos inicialmente calificados
como iy que su calificacion al final del periodo fue j).

Nij: Numero de clientes que al inicio del periodo estaban calificados i y que al final del
periodo terminaron con calificacion j.

Ni: Numero de clientes que al inicio del periodo estaban calificados i.
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En base a esto podremos construir una matriz con i filas y j columnas, con las
condiciones:
1. pij > 0, es decir, todos los elementos de la matriz deben ser positivos (No existen
probabilidades negativas).
2. X pij = 1, es decir, la suma de los elementos de cada fila serd igual a la unidad (Todo i =
100%).

Procedimiento para crear matrices de transicion

El primer paso para la creacion de las matrices de transicion consiste en la creacion y
conteo de los pares anuales que darén origen a las probabilidades de transicion para cada
categoria.

El uso del término pares se ilustra mediante el siguiente ejemplo: Un cliente que a
diciembre de 2010 se encontraba en la categoria A, fue deteriorandose y a diciembre de
2011 quedo calificado en la categoria D. En este caso se formaria un par A-D.

De esta manera se evaltan todos los créditos mes a mes, tomando separaciones de
un afo para comparar. Es decir, se compara diciembre de 2010 con diciembre de 2011 y se
calcula el par correspondiente, luego enero de 2011 con enero de 2012 y se calcula otro
par, y asi sucesivamente hasta haber abarcado toda la ventana de tiempo utilizada en la

estimacion de la matriz. Las posibles combinaciones de pares son las siguientes:

Tabla 4.5 - Creacion de Pares

A-A | A-B | A-C |A-D| A-E
B-A| B-B | B-C |B-D| B-E
C-A|CB|CC |CD|C-E
D-A| D-B | D-C |D-D| D-E
E-A| E-B | E-C |E-D| E-E

Fuente: Elaboracién propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.

Para ilustrar el concepto anterior, considérese que se desea estimar una matriz de
transicion de probabilidades anuales. Dentro de los datos de analisis esta un cliente con las

siguientes calificaciones crediticias:
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Tabla 4-6 - Ejemplo de calificaciones de clientes

Mes Calificacion
feb-16
mar-16
abr-16
may-16
jun-16
jul-16
ago-16
sep-16
oct-16
nov-16
dic-16
ene-17
feb-17
mar-17
abr-17

Fuente: Elaboracion propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.

OWT I I>DIWI I IDIDIDI>I>I>N>

Como ejemplo se generaran 3 pares que serén utilizados en la construccion de la
matriz de transicion de probabilidades anuales. Tomando los periodos febrero 2016 a
febrero 2017, marzo 2016 a marzo 2017 y finalmente abril 2016 a abril 2017, los pares
generados son:

Tabla 4.7 - Pares Generados

Pares Generados
Feb-16 a Feb-17 | A-B
Mar-16 a Mar-17 | A-B
Abr-16 a Abr-17 | A-C

Fuente: Elaboracion propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.

El siguiente paso para la estimacion de la matriz es contar todos los pares del
mismo tipo y sus combinaciones, para todos los créditos de la base de datos analizada. Es
decir, las operaciones que iniciaron como “A” y terminaron de la misma manera en “A” y

asi sucesivamente.
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Tabla 4.8 - Ejemplo de conteo de pares 2016-2017

A B C D E Total
A [10.000| 1.800 680 | 900 | 700 14.080
B | 1.000 90 90 60 250 1.490
C 200 13 21 45 220 499
D 150 15 20 35 500 720

Fuente: Elaboracién propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.

En la matriz presentada se puede observar como los préstamos con una categoria
determinada en el periodo t han ido migrando hacia otras categorias en el periodo t+1.
El valor resultante de cada cuadrante se divide entre la sumatoria del total por fila para
obtener las frecuencias relativas que utilizaremos como estimaciones de las probabilidades
de transicion correspondiente a esa celda. De aqui es posible obtener la siguiente matriz de
transicion parcial = ;

Tabla 4.9 - Ejemplo de matriz de probabilidad de transicién

A B C D E
71,02% | 12,78% 4,83% | 6,39% | 4,97%
67,11%| 6,04% 6,04% | 4,03% | 16,78%
40,08% | 2,61% 4,21% | 9,02% | 44,09%
20,83% | 2,08% 2,78% | 4,86% | 69,44%

Fuente: Elaboracion propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacién.

o0 |w >

Interpretacion de una matriz de transicion de calificaciones:

La matriz consta de tres partes:

1. La primera columna a la izquierda representa la escala de calificaciones de inicio de
periodo.

2. La primera fila superior contiene la misma escala de calificaciones, pero representa la
calificacion final (es decir, la calificacion con que termina la entidad en el periodo
analizado).

3. La interseccion de las dos anteriores, representa el porcentaje de operaciones que se
mantuvieron, aumentaron o disminuyeron en cada escala.

a. La diagonal de la matriz representa los porcentajes de clientes u operaciones que se
mantuvieron en la misma categoria.
b. Las celdas por debajo de la diagonal de la matriz representan los porcentajes de los

clientes u operaciones que migraron hacia una mejor categoria.
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c. Las celdas por encima de la diagonal representan los porcentajes de clientes u
operaciones que migraron a una categoria inferior es decir deterioraron su
calificacion.

Tomando como ejemplo la fila A de la matriz anterior (tabla 10), los resultados se
pueden interpretar de la siguiente manera:

Existe un 71.02% de probabilidad de que los préstamos que se encuentran en la
categoria A en el periodo t permanezcan en la categoria A en el periodo t+1; ademas existe
un 12.78% de probabilidad de que los préstamos que se encuentran en la categoria A en el
periodo t migren hacia la categoria B en el periodo t+1; y asi sucesivamente con las deméas
categorias.

Las probabilidades de incumplimiento que se utilizan en los célculos de pérdida
esperada, para las filas A, B, C y D, corresponden los porcentajes de la columna E. Para los
clientes con categoria E, debido a que dichos préstamos ya han caido en incumplimiento, la
probabilidad de incumplimiento es de 100%, independientemente de que méas adelante se

cobren o no.

Utilizamos las tablas dindmicas de la hoja de Excel para la construccion de la
matriz de transicion de nuestro caso de estudio. La tabla dindmica se organiza en las filas
por rango inicial de mora y las columnas por rango final de mora. La cantidad de clientes

dependiendo del rango de vencimiento-mora se encuentra en el centro de la tabla.

lustracion 4.5 - Estado inicial y final de algunas cuentas en cartera

Rango Final
Rango Inicial 000-000 | 001-030 | 031-060 | 061-090 | 091-120 | 121-150
000-000 4.306 208 63 30 7 8
001-030 94 11 4 1
031-060 17 3
061-090 5
091-120 2
121-150 1
151-180
181-210 1
211-240 2
241-270 2
271-300 1
301-330
MAYOR A 331 1 1
Total general 4.432 222 68 30 7 9

Fuente: Elaboracién propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.
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Al analizar la tabla, y tomar la celda en color amarillo se observan 94 clientes que
se encontraban inicialmente en mora dentro del rango de 001-030 dias, y que al cierre de
junio 2019 se encontraban en el rango de 000-000, es decir, al cierre de junio 2019 se

encontraron al dia en sus pagos.

llustracion 4.6 - Cartera deteriorada

Rango Final
Rango Inicial 000-000 | 001-030 | 031-060 | 061-090 | 091-120 | 121-150
000-000 4.306 208 63 30 7 8
001-030 94 11 4 1
031-060 17 3
061-090 5
091-120 2
121-150 1
151-180
181-210 1
211-240 2
241-270 2
271-300 1
301-330
MAYOR A 331 1 1
Total general 4.432 222 68 30 7 9

Fuente: Elaboracién propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacién.

La interpretacion del valor de 63, en la ilustracién 4.6 es que existieron 63
clientes que estaban inicialmente al dia (sin mora) en el rango entre 000-000 dias, y
pasaron al estado final al rango de 031-060, es decir, se deterior6 la cartera en este rango

por este numero de clientes.

lHustracidn 4.7 - Clientes que permanecen con el mismo nivel de mora

Rango Final
Rango Inicial 000-000 | 001-030 | 031-060 | 061-090 | 091-120 | 121-150
000-000 4.306 208 63 30 7 8
001-030 94 11 4 1
031-060 17 3
061-090 5
091-120 2
121-150 1
151-180
181-210 1
211-240 2
241-270 2
271-300 1
301-330
MAYOR A 331 1 1
Total general 4.432 222 68 30 7 9

Fuente: Elaboracion propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.
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Al observar la informacion de la celda amarilla con un valor de 11 clientes que
inicialmente estaban en el rango 001-030 y al final se mantuvieron en el mismo rango

(segun la columna), permaneciendo con el mismo nivel de mora. (llustracion 4.7).

La clasificacion general de las cuentas segun su estado de mora se presenta en la
ilustracion 4.8. Del total de la cartera que corresponde a 4.829 clientes. EI volumen mas
alto de la cartera se encuentra en el rango 000-000, es decir que 4.432 clientes de 4.829
estan al dia.

lustracion 4.8 - Clasificacion de las cuentas segun nivel de mora

Rango Final
Rango 000- 001- 031- 061- 091- 121- 151- 181- 211- 241- 271- 301- MAYOR Total
Inicial 000 | 03 | 060 | 090 120 | 150 | 180 | 210 | 240 | 270 | 300 | 330 | A33L |General
000-000 | 4.306 | 208 63 30 7 8 11 10 4 3 1 2 12 4.665
001-030 | 94 11 4 1 1 111
031-060 17 3 1 21
061-090 5 2 7
091-120 2 1 3
121-150 1 1 2
151-180 1 1
181-210 1 1
211-240 2 1 3
241-270 2 2
271-300 1 1
301-330 2 2
MAYORA 1 1 1 8 10
g::;?lu 4432 | 222 68 30 7 9 11 10 4 3 2 2 29 4.829

Fuente: Elaboracion propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacién.

De igual forma se observa que de las cuentas por cobrar que estaban al dia (Rango
inicial 000-000), permanecen al dia 4.306 cuentas y la diferencia se fue deteriorando; como

es el caso de 208 cuentas que estando al dia pasan a un rango de mora de 001-030 dias.
La presentacion del estado de la cartera segun su nivel de mora, expresado en

porcentaje se presenta en la ilustracion 4.9. El porcentaje se expresa en términos de cada

una de las filas al 100%.
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lHustracion 4.9 - Clasificacion de las cuentas segun altura de mora expresada en porcentaje

Rango Final
Rango 061- | 091- | 121- | 151- | 181- | 211- | 241- | 271- | 301- |MAYOR | Total
Inicial | 200-000 | 001-030 | 031-060 | 59y | 420 | 150 | 180 | 210 | 240 | 270 | 300 | 330 | A331 | general

000-000 92,30% | 4,46% | 1,35% | 0,64% | 0,15% | 0,17% | 0,24% | 0,21% | 0,09% | 0,06% | 0,02% | 0,04% | 0,26% | 100,00%

001-030 84,68% | 991% | 3,60% | 0,00% | 0,00% | 0,90% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,90% | 100,00%

031-060 80,95% | 14,29% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 4,76% | 0,00% | 0,00% | 100,00%

061-090 71,43% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 28,57% | 100,00%

091-120 66,67% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 33,33% | 100,00%

121-150 50,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 50,00% | 100,00%

151-180 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 100,00% | 100,00%

181-210 | 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 100,00%

211-240 66,67% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% [ 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 33,33% | 100,00%

241-270 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 100,00%

271-300 100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 100,00%

301-330 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 100,00% | 100,00%

MAYOR A 331| 10,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 80,00% | 100,00%

Total
general

91,78% | 4,60% | 1,41% | 0,62% | 0,14% | 0,19% | 0,23% | 0,21% | 0,08% | 0,06% | 0,04% | 0,04% | 0,60% | 100,00%

Fuente: Elaboracion propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.

La matriz anterior (figura 4.9), presenta tres zonas basicas:

o La diagonal principal (coloreada en amarillo): Presenta la cartera que permanece en el
mismo estado o nivel de mora.

e El triangulo superior a la diagonal principal: Presenta la cartera que se ha deteriorado en
su estado final frente a su estado inicial.

e El triangulo inferior a la diagonal principal: Presenta la cartera que se ha recuperado o

ha mejorado su posicion final frente a la etapa inicial.

4.5.1.Calculo de la cartera Default
Para calcular la cartera default se parte de la matriz de estados expresada en

términos porcentuales. Se suma cada fila a partir de la diagonal principal hacia la derecha,
es decir se considera la cartera deteriorada con respecto a su posicion inicial. Ver
ilustracion 4-9.

Para calcular la cartera default de la cartera deteriorada y permanente, se suma
cada fila a partir de la diagonal principal hacia la derecha, pero incluyendo la celda de la
diagonal principal, es decir se considera la cartera deteriorada y permanente con respecto a
su posicion inicial. Ver ilustracion 4.9.

La cartera default a considerar en este caso es la cartera con el nivel de 031-060 o
mas alta. La definicion del nivel de la cartera default, la define la politica de la empresa de
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acuerdo al estado actual de su cartera y a las estrategias que considera para su recuperacion

y recaudo. Algunos de los elementos a considerar para el disefio de la politica son:

La concentracion de la cartera a cero dias. El nivel de la cartera al dia alcanza el
91,78%, particularmente, para evitar la no facturacion de nuevos pedidos por estar
vencidos en el pago.

La concentracion de la cartera entre 001-030 dias es del 4.60%, la cual se maneja
mediante una gestion de cobro administrativo directa por parte de la compafia
teniendo recuperaciones en tiempos relativamente no prolongados.

A partir del rango 031-060 a pesar que se ha logrado recuperar un nivel
significativo de las cuentas, recuperandose por ejemplo, en el rango del 061-090 el
71.43% vy en el rango 091-120 el 66,67%, el tiempo y la gestion administrativa
Ilevada a cabo por personal interno tanto del area de crédito como del personal de
atencion asignado a dichos cliente ha representado para la compafiia un gasto
considerable, incluyendo gestion pre juridica a partir de los 180 dias de mora y
juridica desde 301 dias de mora respectivamente.

Con base en lo anterior, la empresa asume como cartera default la cartera con

concentracion entre 031-060.

lHustracion 4.10 - Calculo de la cartera default y cartera default deteriorada y permanente

CARTERA

general

Rango Final CARTERA | DEFAULT]
Rango | 000- | 001- | 031- | 061- | 091- | 121- | 151- | 181- | 211- | 241- | 271- | 301- |MAYOR| Total DEFAULT| DET.Y
Inicial 000 030 060 090 | 120 | 150 | 180 | 210 | 240 | 270 | 300 | 330 | A331 | general PERM.
000-000 |92,30% | 4,46% | 1,35% | 0,64%]|0,15% |0,17% |0,24% | 0,21%| 0,09%|0,06% | 0,02%] 0,04% | 0,26% | 100,00% 7,70% 7,70%
001-030 |(84,68% | 9,91% | 3,60% | 0,00%]| 0,00% |0,90% |0,00% | 0,00% | 0,00%(0,00% | 0,00%| 0,00% | 0,90% | 100,00% 541% 15,32%
031-060 |80,95% |14,29% | 0,00% | 0,00%]| 0,00% |0,00% |0,00% | 0,00%| 0,00% (0,00% | 4,76%| 0,00% | 0,00% | 100,00% 4,76% 4,76%
061-090 |71,43% | 0,00% | 0,00% | 0,00%] 0,00% |0,00% |0,00% | 0,00%| 0,00%(0,00% | 0,00%| 0,00% | 28,57% | 100,00% 28,57% 28,57%
091-120 |66,67% | 0,00% | 0,00% | 0,00%]|0,00% |0,00% |0,00% | 0,00% | 0,00%0,00% | 0,00%] 0,00% | 33,33% | 100,00% 33,33% 33,33%
121-150 |50,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%] 0,00% (0,00% |0,00% | 0,00%| 0,00%|0,00% | 0,00%| 0,00% | 50,00% | 100,00% 50,00% 50,00%
151-180 | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%] 0,00% |0,00% |0,00% | 0,00%| 0,00%|0,00% | 0,00% | 0,00% | 100,00% | 100,00% 100,00% | 100,00%
181-210 |100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%] 0,00% |0,00% |0,00% | 0,00%| 0,00%0,00% | 0,00%| 0,00% | 0,00% | 100,00% 0,00% 0,00%
211-240 |66,67% | 0,00% | 0,00% | 0,00%] 0,00% (0,00% |0,00% | 0,00%| 0,00%|0,00% | 0,00%| 0,00% | 33,33% | 100,00% 33,33% 33,33%
241-270 |100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%] 0,00% |0,00% |0,00% | 0,00%| 0,00%0,00% | 0,00%| 0,00% | 0,00% | 100,00% 0,00% 0,00%
271-300 |100,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%] 0,00% |0,00% |0,00% | 0,00%| 0,00%|0,00% | 0,00%| 0,00% | 0,00% | 100,00% 0,00% 0,00%
301-330 | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%]| 0,00% |0,00% |0,00% | 0,00%| 0,00%0,00% | 0,00%] 0,00% | 100,00% | 100,00% 100,00% | 100,00%
M:\S(BE:)LR 10,00% | 0,00% | 10,00% | 0,00%| 0,00% |0,00% |0,00% | 0,00%| 0,00%]0,00% | 0,00%| 0,00% | 80,00% [ 100,00% 0,00% 80,00%
Total

91,78% | 4,60% | 1,41% | 0,62%)]0,14% 0,19% | 0,23%0,21% | 0,08%6|0,06% | 0,04%| 0,04% | 0,60% | 100,00%

Fuente:

Elaboracion propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.
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La composicion porcentual se aprecia graficamente en la ilustracion 4.11

lustracion 4.11 - Composicién porcentual de la cartera

Rango Concentracion
00-000 91,78%
001-030 4,60%
031-060 1,41%
061-090 0,62%
091-120 0,14%
121-150 0,19%
151-180 0,23%
181-210 0,21%
211-240 0,08%
241-270 0,06%
271-300 0,04%
301-330 0,04%
MAYOR A
331 0,60%

Concentracion

100,00%
© 75,00%
s
(7]
£
©
S
8
o 50,00%
)
c
[
5
o
e 25,00%
O,UO% — A — — — — _— _— _— _— _—
000- | 001- | 031- | 061- | 091- | 121- | 151- | 181- | 211- | 241- | 271- | 301- | MAY
000 | 030 | 060 | 090 | 120 | 150 | 180 | 210 | 240 | 270 | 300 | 330 |ORA
331
|- Concentracion (91,78 |4,60%|1,41%|0,62%|0,14%)|0,19%)| 0,23%)|0,21%|0,08%|0,06%0,04%|0,04%| 0,60%

Fuente: Elaboracién propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.

Estado inicial - Peor comportamiento

Analizamos la cartera con la peor mora presentada por cada cliente en el periodo

de tiempo considerado, y para hacer un analisis mas riguroso del manejo de la cartera

asumimos esta peor mora como el estado final, como se muestra en la ilustracion 4.12

lHustracion 4.12 - Matriz de la cartera con la peor mora como estado final

Rango Final
CARTERA

Rango 000- 001- 031- | 061- | 091- | 121- | 151- | 181- 211- | 241- | 271- | 301- | MAYOR| Total DEFAULT
Inicial 000 030 060 090 120 150 180 210 240 270 300 330 A 331 | general

000-000 | 56,14%| 26,22% | 8,96% | 3,84% | 1,76% | 0,90% | 0,77%| 0,34% | 0,26% | 0,11% |0,13% |0,11% 0,47% |100,00% 43,86%
001-030 0,00% | 45,95% | 27,03% | 9,01% | 9,01% | 4,50% | 1,80%| 0,90% | 0,00% | 0,00% |0,00% |0,00% 1,80% |100,00% 54,05%
031-060 0,00% | 0,00% |61,90% |19,05% | 4,76% | 0,00% | 4,76%| 0,00% | 0,00% | 0,00% |4,76% |4,76% 0,00% |100,00% 38,10%
061-090 0,00% | 0,00% | 0,00% |28,57% | 14,29%| 14,29% | 0,00%| 14,29% | 0,00% | 0,00% | 0,00% (0,00% | 28,57% |100,00% 71,43%
091-120 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 33,33% | 0,00%| 33,33% | 0,00% | 0,00% |[0,00% [0,00% | 33,33% |100,00% 100,00%
121-150 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% [50,00% | 0,00%| 0,00% | 0,00% | 0,00% |0,00% |0,00% | 50,00% |100,00% 50,00%
151-180 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%| 0,00% | 0,00% | 0,00% |0,00% |0,00% | 100,00% |100,00% 100,00%
181-210 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%|100,00%  0,00% | 0,00% |0,00% |0,00% 0,00% |100,00% 0,00%
211-240 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%| 0,00% | 33,33% 0,00% |0,00% |0,00% | 66,67% |100,00% 66,67%
241-270 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%| 0,00% | 0,00% {50,00% | 0,00% |0,00% | 50,00% |100,00% 50,00%
271-300 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%| 0,00% | 0,00% | 0,00% [0,00% |0,00% | 100,00% |100,00% 100,00%
301-330 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%| 0,00% | 0,00% | 0,00% |{0,00% [0,00% | 100,00% | 100,00% 100,00%
M:;GSR 0,00% | 0,00% | 0,00% |0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%| 0,00% | 0,00% | 0,00% |0,00% |0,00% | 100,00% |100,00% 0,00%
g-err?(:?lal 54,23% | 26,38% | 9,55% |4,04% | 1,95% | 1,04% | 0,81%| 0,41% | 0,27% |0,12% |0,14% [0,12% | 0,93% |100,00%
Fuente: Elaboracion propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.
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en la concentracion de 031-060.

Para este caso la cartera default sera la misma establecida anteriormente es decir

La variable de la cartera default se construye como una variable dicotdmica de

dos estados:

llustracion 4.13 - Cartera Default

Las cuentas por cobrar que estén entre 31 dias o mas presentan dificultades de

cobro y se asignara el valor de 1, debido a que representan a la compafia gastos

adicionales en su manejo derivados del cobro administrativo, cobro pre juridico y

cobro judicial. Ademas de no tener disponibles estos recursos en caja.

Las cuentas por cobrar con vencimientos menores a 31 dias, no generan un

perjuicio relevante por los costos menores que representan a la compafiia, por lo

que le asignaremos un valor de cero (0) a la cartera default. Como se muestra a

continuacion en la ilustracion 4.13.

Rango Final PROB. DE
Rango | 000- | 001- | 031- | 061 | 091- | 121- | 151 | 181- | 211~ | 241- | 272- | 301- | MAY gzg:‘,'a oA e [INCUMPLIM.
Inicial | 000 | 030 | 060 | 090 | 120 | 150 | 180 | 210 | 240 | 270 | 300 | 330 | o | POR RANGO
000-000 5?)}014 2%022 8;()]6 3;24 1(,]/16 0(,)20 0(,)/17 01,24 Oé/ie Oé/tl 013/%,3 oi)/%,l 0.47% 103;00 43,86% o 17.64%
001-030 0620 450}095 237%? 9621 9621 46/?,0 1620 OEZO 0&20 0&20 o(,}/(;o o(,}/(;o 1.60% 10&;00 54.05% o 54.05%
031-060 o(,]zo 01,720 %1029 159%? 4(,)/26 0&20 4(,)/26 0&2,0 01,120 01,120 4[,)/16 4[,)/16 0.00% 10&)00 38.10% 1 100,00%
061-090 0(,]20 0(,720 oézo 27&3)/5 19:})/02 19:})/02 0(,)20 1:;029 0{,)20 0{,)20 0320 0320 2&3)057 103;00 71.43% 1 100,00%
091-120 0620 o‘,)zo 0620 0620 o&))o 33:?%3 0620 33%33 0&20 0&20 o(,}/(;o o(,}/(;o 330)33 10&;00 10000% | 1 100,00%
121150 0(,]20 0(,720 oézo oézo 0(,)20 502}3 0(,)20 0520 0{,)20 0{,)20 0320 0320 5?))?0 103;00 50,00% 1 100,00%
151-180 0620 0‘,)20 0620 0620 062,0 062,0 0620 0(320 0&20 0&20 o(,}zo o(,}zo 10&,]00 10;;00 100,00% | 1 100,00%
181210 0620 o‘,)zo 0620 0620 0620 0620 0620 18&;0 0&20 0&20 o(,}/(;o o(,}/(;o 0.00% 10&;00 0.00% 1 100,00%
211.240 0(,]20 0(,720 oézo oézo 0(,)20 0(,)20 0(,)20 0520 3330/03 0{,)20 0320 0320 6(3‘))57 103;00 66.67% 1 100,00%
211270 0&20 0620 0620 0620 062,0 062,0 062,0 o‘,;)o 0&20 50%) o(,)zo o(,)zo 5%230 10;;00 50,00% 1 100,00%
271300 0&20 o[,)go 0520 0520 0&20 0&20 0&20 0620 0620 0620 0‘,)20 0620 10&00 10&)00 10000% | 1 100,00%
301-330 o(,]zo 0£)0 0520 0520 0620 0620 0620 02)20 0620 0620 oz)/c;o 0‘,)20 10&,)00 10&)00 10000% | 1 100,00%
Fl:/l:\g?l 0&20 0620 0620 0620 062,0 062,0 062,0 o‘,;)o 0&20 0&20 o(,)zo o(,)zo 103;00 10;;00 0.00% 1 100,00%
Total [54,23 [ 2638 955 | 4,04 [ 195 [ 1,04 [ 081 | 041 | 027 [ 012 [ 014 [ 0,12 | oo, [100,00
general % % % % % % % % % % % % ! %

Fuente: Elaboracién propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.

4.6. Pérdida esperada

Consideramos a la pérdida esperada como el primer elemento del riesgo de

crédito, ésta se basa en el deterioro presentado en la cartera a la fecha de analisis y se

determina de acuerdo a la calidad de cada uno de los deudores por medio de su

calificacion.
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A la pérdida esperada se la define como la magnitud (monto) que una institucion
debe separar en forma de provision de su utilidad obtenida. Se calcula de la siguiente

forma:
PERDIDA ESPERADA= (Probabilidad de incumplimiento)*(Exposicién del activo) *(Pérdida esperada de valor del activo dado el incumplimiento)

En consecuencia, es el resultado del producto de tres variables:

» La probabilidad de incumplimiento (PD): ¢Cual es la probabilidad de que la
contraparte incumpla los pagos?

» La exposicion (EAD): Equivalencia del préstamo, exposicion al incumplimiento.
¢ Cuénto debera este cliente a la institucion en caso de incumplimiento?

» La severidad (LGD): Gravedad. ;/Qué cantidad de la exposicién va a perder la

institucion en caso de incumplimiento?

Probabilidad de incumplimiento
Se considera a la probabilidad de incumplimiento o de default un elemento

fundamental en la evaluacion del riesgo crediticio, la misma que esta vinculada al nivel de
solvencia o calificacion del deudor, cominmente se la define como la medida de que tan
probable es:
e Que un cliente deje de cumplir con sus obligaciones.
e Que un cliente en un periodo determinado llegue a un nivel de mora mayor a cierto

namero de dias, pudiendo entrar a un proceso de reestructuracion, castigo de cartera,

entrega la garantia o entre en un proceso de liquidacion obligatoria (default).

Exposicion del activo

Otro de los inputs necesarios en el calculo de la perdida esperada es la EAD
(exposure at default), la cual es definida como el importe de deuda pendiente de pago en el
momento de incumplimiento del cliente. También se la puede definir como la suma de la
deuda total del cliente (saldo de capital, intereses corrientes y de mora), mas comisiones,

mas gastos legales, etc.
Pérdida esperada del valor del activo dado el incumplimiento

Es la pérdida real sufrida tras el incumplimiento, una vez agotadas totas las

instancias de cobro. Las operaciones crediticias normalmente cuentan con alguna garantia
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de respaldo de la operacion, esta puede ser real o personal. En el caso de la compafiia
objeto de estudio existen operaciones respaldadas con pagaré firmado.

4.6.1. Calculo de la pérdida esperada

Una vez establecida la cartera default, se analizaran las variables socioeconémicas
a ser consideradas en la evaluacion de clientes para este caso de estudio. Ver llustracion
4.14.

llustracion 4.14 - Variables a considerarse en el analisis de clientes

ot Cliene [ TEMPISNIO0E |y | g0 | J0E | Alosor | AIODEA | RSP0 Gugau
0100037811 0 73 2 1 8 $ 47,22 | $ $ 2.000,00
0102530110 0 56 1 2 7 $ 599,24 | $ $ -
0102852985 0 57 1 1 15 $ 291294 | $ - $

0102912318 0 44 2 2 10 $ 1.594,11 | $ 844,04 | $ -
0102923703 0 51 2 1 5 $ 598,61 | $ - $ 1.000,00
0102983657 0 51 2 2 4 $ 490357 | $ $ -
0103222907 0 45 2 3 6 $ 156,24 | $ $ 2.500,00
0103337689 0 48 2 1 2 $ 244224 | $ $

0103778429 0 38 2 2 5 $ 267,58 | $ $

0103809117 0 43 1 1 5 $ 417,74 | $ $

0103837597 0 29 2 2 3 $ 496,63 | $ - $

0104273909 0 36 2 3 7 $ 1.026,91 | $ 866,54 | $ -
0104345087 1 38 2 1 7 $ 3.742,98 | $ $ 1.250,00
0104430178 1 36 2 1 7 $ 6.896,91 | $ $ 6.100,00
0104452560 1 35 1 2 2 $ 83,13 $ $ -
0104606066 0 39 2 1 1 $ 205,17 | $ $ -
0104807771 1 26 2 3 1 $ 207,74 | $ $ 1.500,00
0104969597 0 34 2 2 6 $ 415,15 | $ $ -
0105332639 1 29 2 2 5 $ 609,72 | $ $ 1.000,00

Fuente: Elaboracién propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.

Como se muestra en la imagen anterior, la variable dependiente sera el Incumplimiento de

pago (Default).

Seleccion de las variables independientes utilizando maxima verosimilitud - modelo
Logit

Una Variable Dependiente Limitada es una variable que tiene un conjunto de
valores “limitados”, es decir, describen situaciones donde la variable dependiente contiene
datos limitados en alcance y rango, como binarias (0 o 1), truncadas, ordenadas o datos
censurados. Por ejemplo, dado un conjunto de variables independientes (nivel de ingresos,
edad, estado civil, sexo, nivel educativo, cupo de tarjeta de crédito, etc.), se puede calcular

mediante la estimacion de maxima verosimilitud (MLE) Ila probabilidad de
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incumplimiento de un pago. En este caso la respuesta o variable dependiente Y es binaria,
ya que solamente puede tener dos posibles resultados O y 1, pudiendo representar la
ausencia o presencia de una condicion especifica: cumplimiento/incumplimiento,
éxito/fracaso, etc. Tambien tenemos de variables independientes o regresoras de X, las
cuales se consideran influyen en el resultado Y.

MLE utiliza una rutina de optimizacion iterativa que maximiza la funcién
logaritmica de verosimilitud cuando las variables dependientes son limitadas, solucionando
los problemas de analisis de una aproximacion con una regresion de minimos cuadrados
ordinarios que daria como resultado estimado una probabilidad sin sentido sobre 1 o
debajo de 0.

Utilizamos una regresion Logit para predecir la probabilidad de ocurrencia de un
evento para datos ajustados a una curva logistica. Esto es generalizado en el modelo lineal
utilizado para la regresion binomial. MLE aplicado en un anélisis logistico multivariado
binario es usado para modelar variables dependientes para determinar la probabilidad
esperada de que ocurra un suceso. Los coeficientes estimados por el modelo Logit son
cocientes logaritmicos de probabilidad, y no pueden interpretarse directamente como
probabilidades. Un rapido célculo es requerido primero y luego la aproximacion es
sencilla.

El modelo Logit se especifica como Estimado Y= In [Pi/(1-Pi)] o en cambio, P; =
exp(Estimado Y)/(1+exp(Y Estimado)), y los coeficientes i son cocientes logaritmicos de
probabilidad, a fin de tomar el antilogaritmo o exp(pi) obtenemos los cocientes de
probabilidad de Pi/ (1-Pi). Esto significa que un incremento en una unidad de pi
incrementa la probabilidad en este monto. Finalmente, la tasa de cambio en la probabilidad
oP/oX = BiPi(1-Pi). El error estandar del coeficiente mide la precision con la que el modelo
estima el valor desconocido del coeficiente. El error estandar del coeficiente siempre es
positivo. Cuanto menor sea el error estandar, mas precisa sera la estimacion. Al dividir el
coeficiente entre su error estandar, se calcula un valor t. el cual es usado en para calcular
el nivel de significancia de cada pardmetro estimado.

Por ejemplo para estimar la probabilidad de que un fumador desarrolle
complicaciones pulmonares dada la cantidad de cigarrillos consumidos por afo),
simplemente se calcula el valor Estimado Y utilizando los coeficientes obtenidos por la
MLE: si el modelo es Y = 1.1 + 0.005 (Cigarrillos) para una persona que fume 100
paquetes de cigarrillos por afio tiene un Y Estimado de 1.1 + 0.005(100) = 1.6.
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Posteriormente, calculamos la inversa del antilogaritmo para el valor encontrado: exp(Y
Estimado)/ [1 + exp (Y Estimado)] = exp (1.6)/(1+ EXP (1.6)) = 0.8320. Obteniendo que la
probabilidad de desarrollar alguna complicacion pulmonar para una persona que fume 100
cigarrillos es de un 83.20%.

Un modelo Probit es un tipo de regresion donde la variable dependiente puede
tomar solo dos valores, por ejemplo, casados 0 no casados. El propdsito del modelo es
estimar la probabilidad de que una observacion con caracteristicas particulares caera en
una categoria especifica; ademas, clasificando las observaciones basadas en sus
probabilidades predichas es un tipo de modelo de clasificacion binario. Este modelo Probit
es una especificacion popular para un modelo de respuesta ordinal o binario. Como tal,
trata el mismo conjunto de problemas que la regresion logistica utilizando técnicas
similares. EI modelo Probit, que emplea una funcion de enlace Probit, se suele estimar
utilizando el procedimiento estandar de maxima verosimilitud, que se denomina una
regresion Probit.

Estos modelos de regresion tienden a producir predicciones similares, la eleccion
de uno de estos modelos esta relacionada con la conveniencia particular, la principal
diferencia entre ambos esta en que la distribucion Logit presenta una mayor curtdsis para
tener en cuenta en los valores extremos. Por ejemplo, supongamos que una familia quiere
decidir adquirir un vehiculo, su respuesta sera una variable binaria (comprar o no comprar
el vehiculo), la decision depende de una serie de variables independientes X; como: el nivel
de ingresos, la edad, tal que li = fo + f1X1 +...+ fnXn, donde el mayor valor de I;, significa
una mayor probabilidad de adquirir el vehiculo. Existe un umbral critico 1*, donde si es
superado el vehiculo es adquirido por otra persona, es decir, no realizan la compra, y la
probabilidad de salida (P) se asume distribuida normalmente, tal que Pi=CDF (I)
utilizando una funcidn de distribucién acumulada normal estandar (CDF). Por lo tanto, usa
los coeficientes estimados exactamente igual a los de un modelo de regresion, utilizando el
valor Estimado Y, y se aplica la distribucion normal estandar (se puede usar la funcién
Excel DISTR.NORM. ESTAND o la herramienta de Analisis de Distribucion
seleccionando la distribucién Normal y ajustando la media en 0 y la desviacion estandar en
1).

Finalmente, para obtener un Probit o unidad de probabilidad, defina I; + 5 (esto es
porque siempre la probabilidad Pi < 0.5, el estimado |i es negativo, debido al hecho que la

distribucion normal es simétrica alrededor de una media de cero).
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El modelo Tobit es un método de modelacion biométrica y econométrica usada
para describir la relacion entre un variable dependiente no-negativa Yi y una 0 mas
variables independientes Xi. En este modelo la variable dependiente es censurada debido a que
los valores debajo de cero no son observados.

El modelo Tobit asume que existe una variable inobservable latente Y*. Esta
variable es linealmente dependiente de las variables Xi via un vector de coeficientes fi, que
determina sus interrelaciones. En adicion, el término del error U; estd distribuido
normalmente para capturar la influencia aleatoria en esta relacion. La variable observable
Yi es definida como la igualdad de la variable latente siempre que las variables latentes
sean superiores a cero y Y; es asumido como cero en otro caso. Esto es, Yi=Y*siY* >0y
Yi =0 si Y* = 0. Si el parametro de relacion gi es estimado utilizando una regresion de
minimos cuadrados ordinarios de los observados Y; en X, los estimadores de la regresion
calculada son inconsistentes y el coeficiente de la pendiente se encuentra insesgada hacia
abajo y el intercepto insesgado hacia arriba. Unicamente el MLE podria ser consistente
para un modelo Tobit.

El modelo Tobit, tiene un complemento estadistico llamado Sigma, el cual es
equivalente al error estdndar de la estimacién en una regresion de minimos cuadrados
ordinarios y los coeficientes estimados son usados en el mismo sentido que en el analisis

de regresion. En la ilustracion 4.15 se presentan los resultados:

lHustracion 4.15 - Estimadores de maxima verosimilitud - Logit

Modelo 1: Logit, usando las observaciopes 1-4827
Variable dependiente: INCUMPFLIMIENTCDEPAGCDEFAULT
Dezviacione=s tipicas basadaz en el Hessiano

Coeficiente Dezv. Tipica z valor p
const -1,65171 0,245245 -6,735 1,64e-011 #*==*
I —0,.01331083 0 003523977 =3 773 g . ooog o
[?Ei& 0,0472339 0,0821196 00,5752 0,5652
NIVELEDUCATIVC 0,0204215 0,0546164 0,3739 0,7085
ARCSDECLIENTE 0,0743424 0,006855777 11,34 8,65e-030 ***
VALCORDELADEUDR 4,75198e-05 1,16204e-05 4,088 4,33e-05 *=¥
|RESPALDDCGNCHEQUE 9,96128e-06 1,55293e-05 G,5EG1 0,6100 |
GLAELNTIIR 1,659160e-05 5,16402e-068 3,276 0,0011 R
Media de la vble. dep. 0,193702 D.T. de la wvble. dep. 0,395239
E-cuadrado de McFadden O,0557893 E-cuadrado corregido 0,052422
Log-—verosimilitud —-2240,315 Criterio de Lkaike 4496, 631
Criterio de Schwarz 4548, 487 Crit. de Hannan-Quinn 4514, 838
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De la aproximacion Logit realizada, se obtienen los coeficientes de la funcién
estimada. Se deben seleccionar las variables que cumplan con lo siguiente:
1. Las variables deben tener poca correlacion.
2. Deben tener una variacién absoluta en su estadistico mayor a 2.
3. Deben tener un valor p value menor a 0.05.

Como podemos observar en la ilustracion 4.15 existen variables que no cumplen
(remarcadas en rojo), estas variables se eliminan del modelo de aproximacion Logit y se

procede a realizar nuevamente la prueba de maxima verosimilitud.

lHustracion 4.16 — Aproximacion Logit con las variables que cumplen

Modelo 2: Logit, usando las observaciones 1-4827
Variable dependiente: INCUMPLIMIENTCDEPAGODEFAULT
Desviaciones tipicas basadas en el Hessiano

Coeficiente Desv. Tipica z valor p
COnst -1,52588 0,148378 -10,28 §,29e-025 **=
EDAD -0,0134735 0,00347554 -3,877 0,0001 AR
AAOSDECLIENTE 0,0746587 0,00654053 11,41 3,53e-030 #*=
VALORDELADEUDR 5,18012e-05 7,95544e-06 6,511 7,44e-011 ***
GLRERWNTIR 1,69754e-05 5,12714e-06 3,311 o0,0009 AR
Media de la vble. dep. 0,193702 D.T. de la wvble. dep. 0,395239
E-cuadrado de McFadden 0,055638 E-cuadrado corregido 0,053531
Log-verosimilitud -2240, 684 Criterio de Akaike 4491, 367
Criterio de Schwarz 4523, 777 Crit. de Hannan-Quinn 4502, 747

En base a los coeficientes obtenidos en la aproximacion Logit calculamos la linea

de regresion estimada de acuerdo a la expresion:

Yestimapa= —1,52598-0,0134735+ EDAD+0,0746587« ANOSDECLIENTE + 5,18012e-05
* VALORDELADEUDA + 1,69754e-05 « GARANTIA

llustracion 4.17 - Calculo de Yzsrmapa

A G H ] K L M P
Cod. Cliente mcul;:zpll_:\hlgg"m COEFICIENTE EDAD #f0S DE VALORDE | conanmia ¥ ESTIMADO

. | (EranLh - - —| CLENTE | LADFUDP L -

2 152598 -0.M3474 | 7.47E-02 5.18E-05 | 170E-05 |

3 (0100037811 0 73 3 47 22 =5H$ 24SUMAPRODUCTO($152:5152;13:L3|

4 0102530110 0 56 7 599,24 - -1,702093879

s 0102852085 0 57 15 2.912,94

& 0102912318 0 44 10 1.584,11 -

7 0102923703 0 51 5 588,61 1.000,00

Fuente: Elaboracion propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.
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Mediante la siguiente expresion calculamos la probabilidad de incumplimiento de
cada uno de los clientes:
Ecuacion 16
eprestimada

PROPABILIDAD INCUMPLIMIENTO = 1+ expYestimada

A continuacién se presentan las probabilidades de incumplimiento calculadas por

cada cliente, datos se encuentran ordenados por el RUC del cliente. Ver ilustracion 4.18.

lHustracion 4.18 - Clientes ordenados por RUC

A G H I [ K L M N o
INCUMPLIMIENTO
. Cod. Cliente . lgg Fpnnuli% - COEFICIENTE . EDAD . ‘Ef'ﬁ?g . I‘_’A"ﬁgﬂgfv GAFIANTIAv Y ESTIMADD . ?‘:Suﬁﬁ':':n'um- P'I:gﬁﬁgf:;'l'én?g'f
2 -152598 0013474 | 7A7E-02 | 5.1BE-05 | 170E-05
3 0100037811 0 73 8 47,22 2.000,00 1,906765249 0,148560165 12,93%
« 0102530110 0 58 7 599,24 0.00 -1,702093879 0,182301407 15,42%
s 0102852085 0 57 15 2.912,94 0.00 -1,029945177 0,357026533 2631%
& (0102912313 0 41 10 159411 0.00 -1,32421819 0,265010848 21,01%
7 10102923703 0 51 5 598,51 1.000,00 -1,765219387 0,171149234 14,61%
8 0102983657 0 51 4 490357 0.00 1,693766425 0,183825852 15,53%
9 0103222007 0 45 5 156,24 2.500,00 -1,651189653 0,191821572 16,09%
10 (0103337689 0 43 2 244224 0,00 -1,906418489 0,143511689 12,99%
11 (0103778429 0 38 5 267,58 0.00 1622166684 0,197470379 16,49%
12 (0103809117 0 43 5 1774 0.00 -1,707710329 0,18128039 15,35%

Fuente: Elaboracion propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.

Como podemos apreciar en la ilustracién 4-18 se estima que el primer cliente
tiene una probabilidad del 12.93% de caer en incumplimiento, el siguiente cliente tiene
15,42% de probabilidad de no cumplir con los pagos en los plazos acordados, y asi
sucesivamente.

La ilustracion en general presenta que, mientras mayor sea la Yestimada Mmayor es la
probabilidad de incumplimiento. En el caso contrario mientras menor sea, mayor sera la
probabilidad de que el cliente este al dia.

De acuerdo a la informacién anterior se podria estimar la probabilidad de
incumplimiento de un nuevo cliente. Por ejemplo se presenta el caso de un cliente nuevo

con el siguiente perfil:
EDAD: 28, ANOS DE CLIENTE: 0, VALOR DE DEUDA: 8.500, GARANTIA: 5.000.

El modelo obtenido da al cliente nuevo una probabilidad de incumplimiento del
20.13%. Ver Figura 20.
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lustracion 4.19 - Probabilidad de incumplimiento de un nuevo cliente

A G H | J K L M N 0
INCUMPLIMIENTO PIPROBAEILIDAD
Cod. Cliente DE PAGD COEFICIENTE EDAD gf:%i?g ::Ih%?lgs GARANTIA ¥ ESTIMADOD E;‘ESDHE:\%SL
1 [DEFAULT) INCUMPLIMIENTO
2 -1,52598 -0,0134735 TATE-02 5,18E-05 1,70E-05
3 100037811 [ 73 8 4722 2.000,00 -1,906765249 0,148560165 12,93%
2 fiozsa01no [ 2 0,00 B.500,00 | 500000 -1,3780508 0,252069408 20,13%

Fuente: Elaboracion propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacidn.

4.7. Categorizacion de la cartera de acuerdo a la probabilidad de incumplimiento
calculada.

Como siguiente paso procederemos a categorizar la cartera, para esto tomamos la
probabilidad de incumplimiento estimada de cada cliente para obtener la perdida esperada
de la cartera y la cartera catastrofica. Se declara generalmente incumplimiento cuando el
pago programado no fue realizado dentro del plazo establecido.

Para la estimacion de la probabilidad de incumplimiento se toma como base la
data historica de clientes de la compafia. Esta data sera ordenada de mayor probabilidad
de incumplimiento a menor, con el fin de establecer la distribucion de la cartera en cuatro
grupos de clientes de acuerdo a su probabilidad de incumplimiento.

En la ilustracién 4.20 se presenta la informacion ordenada por clientes con mayor

probabilidad de incumplimiento, incluyéndose el monto total de la deuda.

lHustracion 4.20 - Lista ordenada de clientes de acuerdo a la probabilidad de incumplimiento

A K o

VALOR DE LA | PI PROBABILIDAD DE

. STt DEUDA INCUMPLIMIENTO
2 0190279930001 £111.045,00 98,22%
3 1100033230001 % 7598975 96,69%
4 1791811016001 $ 70.85132 96,11%
5 792115418001 $ 31.979,00 95,81%
& (0091508147001 $ 69.39459 95,52%
7 M792305616001 F 8476330 94,93%
8 700825226001 F 3800701 94,70%
g 792541743001 % 9148798 94,66%
10 1309033536001 5 11.337.80 94,46%
11 1291710650001 5 7050427 93,98%
12 0190431112001 5 4172732 93,95%
13 2300015442001 F 4900472 90,37%
14 1307492510001 $ 56.809,95 88,93%
15 1302296200001 F 6495378 88,36%

Fuente: Elaboracion propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.
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Calculamos la tasa de recuperacion dividiendo la cartera al dia, sobre el total de la
cartera de la empresa, que en el caso de la empresa comercial objeto de estudio es de
89,52%. La peérdida en caso de incumplimiento se calcula como la diferencia entre el 100%

total de la cartera y la tasa de recuperacion, es decir 100%-89,52% = 10,48%

Se procede a realizar la categorizacion de las carteras de acuerdo a la probabilidad
de incumplimiento de la siguiente manera:
Categoria A: 1% - 25%
Categoria B: 25% - 50%
Categoria C: 50% - 75%
Categoria D: 75% - 100%

La distribucion de la cartera de los clientes con una probabilidad de

incumplimiento mayor o igual al 1% se presenta en la ilustracion 4.21.

lHustracion 4.21 - Cartera distribuida de acuerdo a la probabilidad de incumplimiento

TASA DE RECUPERACION 89,52%
LGD 10,48%
CATEGORIZACION DE LA CARTERA DE ACUERDO A LA PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO MAYOR A CERO
CATEGORIA A 1% - 25% CATEGORIA A 25% - 50% CATEGORIA A 50% - 75% CATEGORIA A 75% - 100%
# Clientes Monto # Clientes Monto # Clientes Monto # Clientes Monto
3.986 S 5.489.597,74 762 S 3.385.486,41 50 S 952.746,75 29 S 1.434.241,54

Fuente: Elaboracién propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigacion.

La cartera se concentra en los dos extremos de la distribucion. Los clientes con
una probabilidad de incumplimiento entre 1% y 25% son 3.986 clientes en total con una
concentracion de cartera de $5.489.597,74.

La Cartera ubicada en la categoria D (entre 75% y 100% de probabilidad de
incumplimiento), se conforma con 29 clientes y un valor de cartera de $1.434.241,54.

Para proceder a calcular la pérdida esperada y el valor de la cartera catastréfica,

procedemos a determinar la funcién de distribucion parametrica de cada rango de cartera:
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CATEGORIA A: 1% - 25% - DISTRIBUCION BETA

lHustracién 4.22 - Funcion de distribucion grupo A

s 3
Fﬁﬂed Assumption 0,16 ] i Theoretical vs.Empirical Distribution
450,01
Fitted Distribution Beta 3 400,01
Location 0,08
Alpha 474 SEUF
Beta 52,07 300,01+
Kolmogorov-Smirnov Statistic 0,02 280,07
P-Value for Test Statistic 00462 200,01+
Actual Theoretical 1500
lMean 016 016 10001
Standard Deviation 0,04 0,04 0.0+
Skewness 047 078
Excess Kurtosis -0,42 079 0,0 t t t t t t {
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
e 4

Como se muestra en la ilustracion 4.22 la categoria A presenta una Distribucion
Beta, En teoria de la probabilidad y en estadistica, la distribucion beta es una familia de
distribuciones continuas de probabilidad definidas en el intervalo [0,1] parametrizada por
dos parametros positivos de forma, denotados por o y B, que aparecen como exponentes de
la variable aleatoria y controlan la forma de la distribucién.

La probabilidad de incumplimiento promedio para esta categoria de clientes
es de 0,16.

CATEGORIA B: 25% Y 50% - DISTRIBUCION BETA

lHustracion 4.23 - Funcion de distribucion grupo B

' Y
[Fiﬁed Assumption 0,33 ] i 1000 Theoretical vs.Empirical Distribution
Fitted Distribution Beta 4 90,0
Location 0,25 50.0
Factor 024
Alpha 0,84 Uy 1y
Beta 1,78 60,0
Kolmogorov-Smirnov Statistic 0,02 500+
P-Value for Test Statistic 0,9337
4001
Actual Theoretical 00T
Mean 0,33 0,33 20,04
Standard Deviation 0,06 0,06
Skewness 0,71 0,63 10,08
Excess Kurtosis -0,31 -0,58 0.0 t f f t t } i
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 07 0.8 09
L &

Como se muestra en la ilustracién 4.23 la categoria B también presenta una
Distribucion Beta, esta distribucion permite generar una gran variedad de perfiles y se

utiliza principalmente para representar variables fisicas cuyos valores se encuentran
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restringidos a un intervalo de longitud finita y para obtener ciertas cantidades que se
conocen como limites de tolerancia (en Inferencia no paramétrica) sin necesidad de la
hipétesis de normalidad.

La probabilidad de incumplimiento promedio para esta categoria de clientes
es de 0,33.

CATEGORIA C:50% Y 75% - DISTRIBUCION DE VALOR EXTREMO
MAXIMO O DISTRIBUCION GUMBEL

lHustracion 4.24 - Funcion de distribucién grupo C

. Y
'
[ Fitted Assumption 0,59 ] Theoretical vs. Empirical Distribution
Fitted Distribution Gumbel Maximum
Alpha 0,56
Beta 0,06
Kolmogorov-Smirnov Statistic 0,07
P-Yalue for Test Statistic 0,9498

Actual Theoretical

Mean 0,59 0,59
3tandard Deviation 0,07 0,07
Skewness 0,54 1,14

Excess Kurtosis -0,77 2,40 f t

Como se muestra en la ilustracion 4.24 la categoria C presenta una Distribucion
de Gumbel, la cual es una distribucion de probabilidad de valores extremos. Esta
distribucion se utiliza para modelar la distribucion del maximo (o el minimo) de un namero
de muestras de diversas distribuciones. Por ejemplo, seria util para representar la
distribucion del maximo nivel de un rio a partir de los datos de niveles maximos durante
los ultimos diez afios. También es til para predecir la posibilidad de que ocurra un
terremoto, una inundacion u otro desastre natural extremo.

La aplicabilidad potencial de la distribucion de Gumbel para representar los
maximos se debe a la teoria de valores extremos que indica que es probable que sea Util si
la muestra de datos tiene una distribucién normal o exponencial.

La probabilidad de incumplimiento promedio para esta categoria de clientes
es de 0,59.
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CATEGORIA D: 75% Y 100% - DISTRIBUCION ERLANG.

lHustracion 4.25 - Funcion de distribucion grupo D

-

[Fmed Assumptian 0,87 ]

Fitted Distribution Erlang
Alpha 133,83
Beta 0,00
Kolmogorov-Smirnov Statistic 0,00
P-Walue for Test Statistic 1,0000
Actual Theoretical
Mean 0,87 0,03
Standard Deviation 0,08 0,00
Skewness 0,17 017
Excess Kurtosis -1,49 -2,96

40

30

Theoretical vs. Empirical Distribution

20T

10

0,0 }

Como se muestra en la ilustracion 4.25 la categoria D presenta una Distribucion

Erlang, esta es una distribucion de probabilidad continua con una amplia aplicabilidad

debido principalmente a su relacion con la exponencial y la distribucién gamma dada por

la suma de un nimero de variables aleatorias independientes que poseen la misma

distribucion exponencial.

La probabilidad de incumplimiento promedio para esta categoria de clientes

es de 0,87.

Para calcular la pérdida esperada realizamos la simulacion de Montecarlo con

base en el valor de la deuda, la probabilidad de incumplimiento y la pérdida en caso de

incumplimiento de cada grupo de cartera A, B, C, y D, como se muestra en la ilustracion

4.26:

lustracion 4.26 - Datos para el calculo de la pérdida esperada

PATICIPACION | NUMERO DE PROBABILIDAD DE PERDIDA
CARTERA | VALOR DE DEUDA PORCENTUAL CLIENTES INCUMI(’L.:;VIIENTO LGD ESPERADA
A $ 5.489.597,74 48,74% 3.986 0,16 10,48% |S 90.999,27
B $ 3.385.486,41 30,06% 762 0,33 10,48% | S 116.269,88
C $ 952.746,75 8,46% 50 0,59 10,48% |$ 58.976,86
D $ 1.434.241,54 12,74% 29 0,87 10,48% |$ 130.986,02
TOTAL  $  11.262.072,44 100,00% 4.827
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La simulacion de Montecarlo con 10.000 ensayos, estima una pérdida esperada

para la compafiia de $270.201,79 con una desviacion estandar de $30.396,43. Ver

ilustracion 4.27.

lustracion 4.27 - Estadistica de la simulacién de la pérdida esperada

Estadisticas Resultados
Numero de Simulaciones 10.000
| [Media 270.201,7898| |

Mediana 267.250,3394
Desviacion Estandar 30.396,4292
Varianza 923.942.910,6437
Coeficiente de Variacion 0,1125
Maximo 413.834,8195
Minimo 195.438,5612
Rango 218.396,2583
Asimetria 0,4892
Curtosis 0,0612
25% Percentil 247.627,7447
75% Percentil 289.826,5018
Precision de Error al 95% de Confianza 0,2205%

La distribucion grafica de la distribucion se presenta en la ilustracion 4.28.

lustracion 4.28 - Distribucion de probabilidad de la simulacién

— PERDIDA ESPERADA (10000 Trials)

1000
oy
5307
2004

2007

[= T = R
[ T

T T T T T
h o i

| =D = ] | =D = ] | =D = ]

[ R

.IE-.LI;.H? 23117 EORLE AT 21117

[= -

= =]

£51.113
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Para el célculo de la perdida catastrdfica de la cartera de la empresa, sesgamos el
grafico a la cola izquierda y tomando la probabilidad de incumplimiento del 99% se
obtiene un valor de $348.872, de pérdida catastrofica. Ver ilustracion 4.29.

lustracién 4.29 - Pérdida catastrofica

— PERDIDA ESPERADA (10000 Trials) o
————— -1
1000 " 0.3
=08
=07 07
-0

m-
=05
2001 R
0.3
200 -0.2
- 0.1
:E.H? 251117 301117 E R TR T

Type |LeftTail < v || nfinite MB8T2  Cerminty %|| 99.00-%
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1. Conclusiones

El anélisis del riesgo crediticio es parte fundamental para el buen desempefio de
cualquier empresa, por lo que, la idea de desarrollar y establecer metodologias
que permitan una adecuada evaluacion del riesgo de crédito se ha convertido en
una necesidad.

En el presente trabajo de investigacion se describio el riesgo de crédito y el
porqué de la importancia de medir su impacto en las organizaciones. Se
plantearon y analizaron de forma general las caracteristicas de varias
metodologias que han sido utilizadas a través del tiempo para la medicion del
riesgo de crédito, con el fin de presentar los beneficios y problematicas de su
aplicacion.

Siendo el objetivo del modelo desarrollado el de mejorar la medicion actual del
riesgo de crédito a traves de la estimacion de las pérdidas esperadas, al realizar
la simulacién de Montecarlo con 10.000 ensayos, dando como variables a las
distribuciones de cada grupo de cartera A, B, C, y D se determind que el monto
que la compafia puede perder en caso de que los clientes incumplieran con su
obligacion de pago es de $270.201,79 (Perdida Esperada), representando el
2,40% del total de la cartera ($11.262.072,44), esto debido al buen rango de
recuperacion que presenta la empresa objeto de estudio. Adicionalmente el
modelo planteado arroja para el caso de estudio especifico, que la perdida
catastrofica tomando la probabilidad de incumplimiento del 99% es de
$348.872.

Por lo expuesto en el presente trabajo se comprueba la hipotesis de que la
correcta aplicacion del modelo de riesgo crediticio es viable en la empresa
comercial dado que se cuenta con los recursos que exige la naturaleza del

modelo, y su implementacién permite una disminucion del riesgo de la cartera.
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5.2. Recomendaciones

Facilitar el acceso de la metodologia expuesta a las Jefaturas de Crédito de las
distintas oficinas, con el fin de facilitar el manejo del amplio nimero de clientes
a crédito que tiene la compafiia.

Incluir la forma de medir la posicion de un nuevo cliente de acuerdo a sus
parametros. Con el resultado de la evaluacion de las variables socioeconémicas
contempladas en el modelo planteado, para permitir evaluar los nuevos clientes
de la empresa de una manera més objetiva.

Sistematizar el manejo de la cartera de la empresa con la produccion de un
software, incluyendo el método expuesto en esta investigacion, para facilitar y
agilizar el proceso de clasificacion y decision de otorgamiento de crédito a los

clientes en forma mas eficiente.
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