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1. INTRODUCCION

El riesgo de crédito se conoce comunmente como la probabilidad de impago de las
obligaciones contraidas con entidades financieras que un pais o0 un emisor poseen, de esta
forma éste debe ser monitoreado constantemente de tal manera que se pueda identificar,
cuantificar y gestionar evitar posibles quiebras, esto no solo aplica para las entidades
financieras si no para cualquier tipo de empresa 0 persona con interés de invertir sus

recursos y excedentes de liquidez en el mercado financiero.

Esta investigacion la realizaremos basados en la necesidad que se tiene hoy en dia de
acceder a las mediciones correctas y confiables que permitan determinar si es viable o no
la inversion en las empresas del mercado de valores colombiano, sin tener problemas de
conflictos de interés obteniendo una informacién real de la situacion actual de cualquier
empresa a través de nuestro modelo el cual lograra determinar el riesgo de default que

presentan las compafiias.

El riesgo de default es el componente principal del riego de crédito para el desarrollo de
nuestro trabajo de investigacion tomamos las 10 empresas del sector real mas
representativas dentro del indice COLCAP en el mercado de valores colombiano para
evaluar el riesgo de crédito que poseen estas compafiias a través de dos modelos en los que

vamos a basar nuestra investigacion.

Como primer paso, usaremos el modelo de Merton para calcular la probabilidad de impago
de estas compaiiias. A pesar que el modelo es conocido generalmente por el mercado, es
un modelo que tiene muchas limitaciones y en la practica los inversionistas no lo saben

interpretar de manera correcta o sencillamente se remiten a las calificadoras de riesgo a la



hora de tomar una decision. Por esta razon queremos buscar un modelo comparable, pero
que sea mas robusto, mas confiable y sencillo de utilizar. Ademas, que para cualquier
inversionista pueda resultar facil y amigable calcular sensibilidades para mirar futuros
escenarios en las compafias. Por consiguiente, nos enfocaremos en desglosar y comparar
el modelo Credit risk function de Bloomberg, y asi determinar si es un modelo que cumpla

nuestras expectativas y tenga mejores resultados.

Este modelo de Merton se clasifica en dos momentos importantes, el primero se basa en
identificar las condiciones bajo las cuales se espera que las empresas entren en default, esto
ocurrird cuando el valor de los pasivos en libros supere el valor de los activos a valor de
mercado, de esta manera el emisor de la deuda tendra dificultades frente a sus acreedores,
por lo tanto el modelo estructural intenta modelar los activos y pasivos de las empresas que

estudiaremos con el fin de determinar en qué momento pueda ocurrir el default.

Un segundo momento del modelo es determinar la probabilidad de que estas condiciones
ocurran después de identificar las condiciones del primer momento, mediante Excel

calcularemos las probabilidades de default a un afio en las 10 empresas.

Para llegar a la probabilidad de default, Merton asocia el riesgo de crédito con la estructura
de capital de las compafiias, lo cual consiste en que entre mayor apalancamiento financiero
posea una compafia esta crecerd su deuda y por lo tanto su riesgo a futuro de

incumplimiento; conduciendo inevitablemente a una probabilidad mayor de quiebra.

El modelo se basa en el modelo de opciones financieras de Black & Scholes, el cual
mediante distribuciones de probabilidad logra determinar el precio de una opcién Call o
Put,el resultado de este modelo nos permite tomar la decision de ejercer o no la opcién en

un momento determinado. Lo que logra Merton con su modelo es mediante esta premisa



de Black & Scholes usar las acciones financieras como una compra de una opcion Call y

los Bonos como una venta de la opcion Put.

En la revision del modelo Credit risk function de Bloomberg, no sélo compararemos con
el modelo de Merton, sino ademas con los ratings tanto de Standard and poor’s como de
Moody’s. De esta manera, analizar que mejorias encontramos, cual seria mas recomendable
y que valor agregado le da el modelo Credit risk function de Bloomberg al momento de

mirar probabilidades de impago en las empresas.

1.1 PREGUNTA DE INVESTIGACION

¢Existe algun modelo adicional a los utilizados en nuestro pais, que sea sencillo de usar y
facil de acceder para cualquier agente del mercado que le permita conocer la probabilidad

de quiebra real, actualizada y que lo lleve a tomar éptimas decisiones de inversion?

1.2 HIPOTESIS

Se pueden plantear mejoras a los modelos utilizados para la medicién de riesgo de crédito
que generen confianza y otras alternativas para su medicion, dado que es un problema no
identificado en el mercado de capitales colombiano al no existir métricas que permitan
identificar el riesgo de impago y de esa manera anticipar correctamente posibles

incumplimientos o futuras crisis en los mercados que afecten a los inversionistas.



1.3 OBJETIVO GENERAL

Cuantificar el riesgo de crédito y proponer un modelo que nos permita determinar la
probabilidad de impago de las empresas del sector real mas significativas del mercado de
valores de Colombia, basandonos metodologias internacionales desarrolladas en otros

mercados.

1.4 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Estudiar la teoria y la aplicacion de los modelos actuales para la medicion del riesgo de

crédito a nivel internacional.

e Relacionar su aplicacion en nuestro mercado y validar su correcta funcionalidad.

e Revisar el papel que juega tanto el riesgo moral como la seleccion adversa en las
calificadoras de riesgo tradicionales.

e Comparar un modelo contemporaneo e incluirlo en la realidad de las empresas para

lograr dar un valor agregado al mercado.

1.5 ESTADO DEL ARTE

El desarrollo literario sobre el riesgo de crédito es bastante extenso y cuenta con diferentes
autores que han realizado aportes valiosos, separandolos en dos grupos, el primer grupo se
basa en el analisis de los efectos de las variables macroeconomicas en el riesgo de crédito y el
segundo se basa en identificar los determinantes default de las empresas y los créditos, dado lo

anterior se han encontrado trabajos que pertenecen al primer grupo que emplean las pruebas de



estres, a fin de evaluar los efectos que puede generar el entorno macroeconomico adverso en
el sistema financiero, a través del riesgo de crédito (Hoggarth et al.,2005), asi mismo busca
identificar las principales fuentes de vulnerabilidad estructural y de exposicion al riesgo , lo
que puede generar riesgo sistémico (Wong et al.,2005), estas metodologias han sido aplicadas
a pruebas de estrés individuales para evaluar la sensibilidad del riesgo, con el objetivo de
cuantificar el impacto que tiene un cambio adverso en una variable macroeconémica sobre el
balance de los bancos, aunque han tenido criticas que se basan en la imposibilidad de evaluar
los efectos de un escenario en el que se presenten cambios simultaneos en diferentes variables,
tal como ocurre durante los periodos de crisis, Hoggarth et al.(2005) ha corregido estas
debilidades el cual emplea funciones impulso-respuesta del modelo VAR? para evaluar el
impacto de los distintos escenarios macroeconémicos sobre el indicador de mora? de los bancos
en el Reino Unido.

Alves (2004) estima un modelo VEC uniecuacional para determinar la relacién existente entre
algunas variables macroeconémicas y la probabilidad de incumplimiento esperado, asimismo
Wong et al.(2005) desarrollaron un marco de pruebas de estrés para el portafolio de créditos
de los bancos de Hong Kong, se estima la probabilidad de incumplimiento por medio de
modelos de regresion multiple y la exposicion de riesgo de cada banco al ambiente
macroecondémico, para el caso colombiano tenemos aportes de Amaya (2005), en el que se
estimd una relacion de largo plazo entre el producto, las tasas de interés, los precios de la
vivienda nueva y los indicadores de mora de las carteras hipotecarias y de consumo, asi mismo
mediante estimaciones tipo panel identifico el efecto que tienen los cambios en las variables
macroecondmicas sobre los indicadores de rentabilidad de las empresas y el indice de mora de

la cartera comercial. Gutiérrez y Vasquez (2008) extendieron el trabajo de Amaya (2005) y

1 Es un modelo econométrico usado para capturar la interdependencia de dos o mas series de tiempo.
2 Se define como la razon de la cartera vencida y cartera brutal total.



estimaron un modelo VEC para la cartera comercial en el que incluyeron el desempleo entre

las variables macroecondmicas.

En los trabajos que hacen parte al segundo grupo se caracterizan por la estimacion de los
modelos de forma reducida, cuyo objetivo es identificar los determinantes de la probabilidad
de que una empresa entre en estado default, un trabajo pionero en este campo es Altman (1968)
nos muestra los primeros trabajos en los que se analizo el riesgo de crédito en las empresas,
donde se basaba en razones financieras de cada una de las empresas que estaban siendo
analizadas, Altman introduce la metodologia de analisis discriminante® como herramienta para
el andlisis del riesgo de crédito y mediante la rentabilidad, el apalancamiento y el flujo de
efectivo son determinantes al momento de explicar la quiebra de las empresas.

Merton presenta un modelo muy sencillo que puede ser usado para la valoracién de cada uno

de los instrumentos de la estructura financiera.

El proceso de default de una compafiia esta determinado por el valor de sus activos y asi mismo
el riesgo default de una compafiia esta directamente relacionado con la variabilidad del valor
de los activos. Merton (1974) asume que la dinamica del valor de un activo Vt, puede ser

descrita a través de un proceso de difusion desde una ecuacion diferencial estocastica.

El valor de la firma y de los activos es igual y no depende en si mismo de la estructura
financiera. El valor de los activos Vo es igual a la suma de los instrumentos que componen la
estructura financiera, de la misma manera el valor del patrimonio es igual a la diferencia entre

el valor de los activos y el valor de mercado de la deuda. Las variables relevantes del modelo

3 El andlisis discriminante es una metodologia que busca clasificar un conjunto de observaciones en grupos que se han
definido previamente. EI modelo se basa en una muestra para la cual los grupos son conocido, estimando una serie de.



son la probabilidad de insolvencia y la correlacion entre eventos de la cartera. Hay otras
alternativas para obtener las probabilidades de default a partir de informacién de los estados
financieros. Esta informacion es historica y asume que empresas con ratios iguales tendran la

misma probabilidad de insolvencia.

Ya para empezar a mirar modelos o trabajos que apliquen al mercado Colombiano, podemos
referenciar el trabajo realizado por Luis Angel Meneses en el afio 2011, donde identifica los
principales elementos claves en el momento de estimar el riesgo de crédito. El autor utiliza
modelos como el de Logit-Probit*. Y mediante una simulacion de Monte Carlo determina la
probabilidad de incumplimiento de una compafiia interna. Ademas, logra obtener el impacto

de incumplimiento en un momento x y su influencia en la utilidad neta.

En el mismo afio, los autores Sara Isabel Alvarez Franco, Alejandra Osorio Betancur y
Christian Lochmuller analizan las falencias que tienen los procesos para la medicion del riesgo
de crédito bajo estrés. Lo cual nos lleva a la pregunta, si bajo las politicas actuales de medicion,

responden de manera adecuada y cumplen con los estandares de valoracion de riesgo.

Nos muestran los 2 factores fundamentales que utilizan las entidades bancarias al momento de
medir el riesgo de crédito: Pérdidas esperadas y Perdidas inesperadas. Las primeras se basan
en la formula: EL = EAD * LGD * PD donde EAD (Exposicion en el momento de
incumplimiento) es el monto de apalancamiento. LGD (Pérdida en el momento de
incumplimiento) son las pérdidas posibles en caso de Default y PD es esa probabilidad que
ocurra el incumplimiento. Mientras que por otro lado, las pérdidas inesperadas es la maxima

perdida posible que puede incurrir cierta entidad por el incumplimiento de sus deudores. Lo

4 El modelo Logit-Probit es un modelo de regresion en el cual la variable dependiente puede ser de naturaleza cualitativa,
mientras que las variables independientes pueden ser cualitativas o cuantitativas o una mezcla de las dos.
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importante que remarcan los autores, es que después de dichas estimaciones, se debe incurrir a

calcular el requerimiento de capital que logre cubrir estas pérdidas esperadas e inesperadas.

Edinson Caicedo Cerezo, M. Mercé Claramunt Bielsa y Monserrat Casanovas Ramén en su
paper:

“Medicion del riesgo de crédito mediante modelos estructurales: una aplicacion al mercado
colombiano” realizan una estimacion a la probabilidad de incumplimiento de las empresas
colombianas que cotizaron en la BVC hasta el 2007, dejandonos unas conclusiones muy
importantes que debemos tener en cuenta en nuestro trabajo. La primera es la relacion directa
entre la capitalizacion bursatil y el endeudamiento de las empresas. Entre una mayor
capitalizacion, las empresas aumentan su endeudamiento financiero. Adicionalmente, existe
una correlacion negativa entre el valor de los activos de las firmas y su volatilidad. Y entre un
activo tenga mayor bursatilidad (liquidez en el mercado) disminuyen su probabilidad de

incumplimiento.

1.7 MARCO TEORICO

Para el desarrollo de nuestro trabajo de grado nos hemos basado en una investigacion
bibliografica que nos dara a conocer todo lo relacionado con nuestro tema de investigacion

para la elaboracion de un modelo cuantitativo sobre el riesgo de crédito para emisores del BVC.

Riesgo de Crédito

El riesgo de crédito hace parte del riesgo financiero e involucra tanto el riesgo de
incumplimiento que es la valuacion objetiva de la probabilidad que una contraparte incumpla,

como la pérdida financiera que sera experimentada si el cliente incumple, también la

11



posibilidad de degradamiento de la calidad crediticia del deudor, es asi como el riesgo de
crédito puede enfocarse desde las multiples vertientes teodricas de la disciplina econémica, una
primera aproximacion se encuentra en los planteamientos de Smith (1776), para quien “el tipo
de interés corriente mas bajo debe ser algo méas que suficiente para compensar las pérdidas
ocasionales a las que los préstamos, incluso con la prudencia aceptable, estan expuestos (...)”

(Smith, 1776, p.178).

En la teoria general de Keynes (1936), por su parte, se puede encontrar una explicacion del
riesgo de crédito al considerar el papel de la expectativa frente a los ingresos futuros (discusion
que incorpora al plantear el concepto de “eficiencia marginal del capital”), al tiempo que se
discute la posibilidad de un no pago voluntario: “Donde existe un sistema de prestar y tomar a
préstamo, con lo que quiero decir la concesion de créditos con un margen de garantia real o
personal, aparece un segundo tipo de riesgo al que podemos llamar riesgo del prestamista. Este
puede deberse al azar moral, es decir, incumplimiento voluntario o de cualquier otro medio, tal
vez licito, de eludir el cumplimiento de la obligacion; o la posible insuficiencia del margen de
seguridad, es decir, incumplimiento involuntario a causa de una equivocacion en las

expectativas” (Keynes, 1936, p.132).

El analisis de riesgo de crédito se ha centrado en determinar la probabilidad de incumplimiento
para empresas que cotizan en bolsa, y se ha desarrollado para que las empresas del sector

financiero puedan evaluar dicha probabilidad.

Los estudios hechos al respecto han partido de los trabajos realizados por autores como Altman

(1968) con modelos Z-Score (1968) y el modelo Z (1977). Altman (1968) utiliz6 un modelo

12



multivariado y el método de andlisis discriminante maltiple para determinar el riesgo de crédito

a partir de indicadores financieros.

Teoria de Portafolios:

Una vez abordado el tema de mercados eficientes y de los tipos de riesgos que se presentan,
nos da paso para hablar sobre la teoria de portafolios, que como bien es conocido, cada
inversionista desea conformar su portafolio con maxima rentabilidad y, al tiempo, con un
minimo riesgo: pero este objetivo no es facil de lograr, ya que, a mayor riesgo, el mercado
generalmente paga al inversionista mayor rentabilidad, y a menor riesgo, menor paga.
Intuitivamente, cualquier inversionista racional trata de diversificar su portafolio o reducir el
riesgo al repartir su capital entre diferentes inversiones, y seleccionar un portafolio éptimo de
inversion. Esta teoria fue formulada inicialmente por Harry Markowitz (1952) basado en el
supuesto que los inversionistas son adversos al riesgo, que consiste en que los inversionistas
solo estardn dispuestos a asumir mayores riesgos si son compensados con mayores
rendimientos esperados, Markowitz logré combinar todas las posibilidades de inversién que
optimizaran la relacion entre el rendimiento y el riesgo, que permita lograr una mayor
rentabilidad con el menor riesgo posible, todos esto llevo a la denominada Frontera Eficiente

la cual estd formada por todas las carteras eficientes existentes.

Es importante resaltar las investigaciones de Markowitz con respecto a la seleccion de
portafolios en donde nos indica que la cartera puede dividirse en dos etapas, la primera etapa
comienza con la observacion y la experiencia y termina con creencias sobre resultados futuros
de los valores disponibles. La segunda etapa comienza con las creencias relevantes sobre las

actuaciones futuras y termina con la eleccion de cartera.

13



Markowitz definié el retorno R t de una cartera en el tiempo t puede definirse como el calor

total T t de la cartera dividida por el valor total en un momento anterior t-1 es decir;

Markowitz en la teoria de cartera proporciona alternativas al inversionista que desea obtener la
méaxima rentabilidad sin someterse a los niveles altos de riesgo, disefiando una cartera 6ptima
para disminuir el riesgo sin afectar la rentabilidad esperada, el modelo se presenta de la

siguiente forma minimizando el riesgo, sujeto a la funcion de rentabilidad:

n
3

Max E(Rp) = Z w; - E(Ry)

i=1

i=1j=

Z w,=1; w, =20 (i

=1

K= zz W w0y < 05
1

I
‘!—d
>
=
P~
N’

donde n es el nimero de activos en el portafolio; Ri es la variable aleatoria rendimiento del
activo i; E(Ri) es el rendimiento esperado del activo i; Rp es la variable aleatoria rendimiento
del portafolio; E(Rp) es el rendimiento esperado del portafolio; wies la proporcion del
presupuesto del inversionista destinado al activo i; 6?(Rp) es la varianza del rendimiento del
portafolio; aij es la covarianza entre los rendimientos de los activos iy j; y oo es la varianza

méaxima admitida.
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Dado que la manera de combinar los activos tiene consecuencias importantes, es facil suponer
que se buscaré una combinacion de todas las posibilidades de inversion que optimice la relacion
entre rendimiento y el riesgo, y permita lograr la mayor rentabilidad con el menor riesgo
posible. El conjunto de esas combinaciones fue denominado por Markowitz “frontera
eficiente”, la cual estd formada por todas las carteras eficientes existentes. Esta frontera es
aquella para la cual no es posible conseguir un conjunto de inversiones capaz de ofrecer una

mejor relacion entre el rendimiento y el riesgo (Garay y Llanos, 2007).

El concepto fundamental expresado por Markowitz que la capacidad para manejar el riesgo de
una cartera se basa en la correlacion esperada entre los activos gque la integran era ciertamente
conocido por los inversionistas al momento de publicar su teoria. Pero el mayor aporte de la
teoria moderna de portafolios es el principio de que el riesgo total de una cartera disminuye
con la diversificacion; es decir, la variedad de posibles resultados del retorno promedio

esperado durante y al final del horizonte de inversion es menor en una cartera diversificada.

Mercados Eficientes

Para dar inicio al tema de mercados se hace indispensable conocer la evolucion de la hipotesis
de mercado eficiente la cual hace parte fundamental en las finanzas teoricas, es asi como en el
articulo publicado por Eugene Fama en 1.970 se define esta hipotesis la cual ha dado lugar a
diversas interpretaciones y discusiones, Fama define el mercado eficiente como “Un mercado
en el cual los precios “reflejan plenamente” la informacion disponible es llamado “eficiente.”
En economia, cuando se habla de eficiencia se entiende como optimizacion de recursos, sin

embargo Fama deja la puerta abierta a los diferentes conceptos acerca de mercado eficiente, es

15



asi como Samuelson determina que la eficiencia se presenta cuando no hay modo de
reorganizar la produccion o el consumo de manera que incremente la satisfaccion de una
persona sin reducir la satisfaccion de otra persona, o dicho de otra manera una situacion

eficiente es aquella en la que ninguno puede estar mejor sin que se empeore a algun otro.

Por otra parte, Malkiel formaliza una definicion para el EMH?®, diciendo que “un mercado es
completamente eficiente si refleja toda la informacion para determinar los precios de los activos
financieros. Formalmente, se dice que un mercado es eficiente con respecto a un conjunto de
informacion si la revelacion de la informacion a todos los participantes no afecta a los precios
de los titulos, més aun la eficiencia con respecto a un conjunto de informacién conlleva a que

sea imposible obtener beneficios econémicos en base al conjunto susodicho de informacion.

De acuerdo a la definicion de Fama (1970), los precios deben incorporar toda la informacién
disponible en un mercado eficiente, sin embargo, Grossman y Stiglitz (1980) sefialan que los
precios de activos no pueden incorporar toda la informacion disponible, tienen que existir
ineficiencias para compensar a los inversores por el costo de compra-venta de activos y
obtencion de informacién. Solamente en el caso extremo donde estos costos sean cero, los

precios de activos incorporarian toda la informacién.

Jensen por su parte (1978) propone una definicién en la cual los precios reflejan toda la
informacidn hasta el punto en el que los beneficios marginales de actuar sobre ella no excedan

los costos marginales.

5 Siglas en inglés que significan Eficiencia del mercado
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Fama distingue tres clases diferentes de eficiencia, de acuerdo con el nivel de informacion

disponible:

» Forma débil, donde solamente se dispone de la secuencia de precios histéricos

» Forma semi-fuerte, donde los precios actuales del mercado reflejan no solo los
movimientos previos de precios, sino también cualquier otra informacion publica
disponible, como balances contables, analisis publico de empresas, predicciones
publicas de precios futuros, anuncios de dividendos etc.

> Forma fuerte, donde los precios actuales reflejan toda la informacién relevante,
incluyendo la informacion privada, esta forma fuerte tiene una implicacion muy clara:

ningun inversor puede superar consistentemente el comportamiento del mercado.

Para enfocar la hipétesis de mercado eficiente Fama propone enfocarse en pruebas de hipotesis
sobre la prediccion de tasa de retorno, estudio de eventos y pruebas de hipotesis sobre
informacidn privada, teniendo esto en consideracion se hace necesario tratar de nuevas teorias
de las finanzas modernas las cual se ven apoyadas en trabajos como el de Louis Bachelier quien
trata sobre la teoria moderna de los precios en la bolsa, a través de una serie de hipotesis basadas
sobre las probabilidades en las operaciones de bolsa en la cual el considera dos tipos de

probabilidades:

> Probabilidad que puede Ilamarse matematicas: Esto es lo que puede ser determinado A
priori es lo que se estudia en los juegos de azar.
> La probabilidad que depende sobre futuros eventos, los cuales son imposibles de

determinar matematicamente.
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En esta ultima probabilidad es la que el especulador trata de predecir, el analiza las causas de
la subida y bajada de precios, la amplitud de los movimientos, sus referencias son enteramente
personales ya que su contraparte tiene la opinidn opuesta, y se basa en que en el mercado en
un instante dado el mercado no cree si en subidas ni en caidas del precio real, algunos

movimientos de cierta amplitud pueden suponerse mas 0 menos probable.

Vemos como la teoria del mercado eficiente tiene diferentes conceptos por parte de muchos
autores y como algunos rechazan esta hip6tesis, como es el caso de Grossman y Stiglitz 1980
los cuales sefialan una falla del EMH partiendo del supuesto de que la informacion es costosa
y los mercados son eficientes, entonces nadie tendra incentivos para incurrir en el costo de la
informacion, serd mas rentable y por ende un comportamiento racional, esperar a que los
precios reflejen toda la informacion disponible , incluida aquella que es costosa, dado que el
EMH garantiza que esta informacion se incorpore en el precio instantdneamente, no obstante
puesto que los agentes tienen los mismos incentivos , ninguno incurrira en el costo de la
informacion, razén por la cual sera imposible que los precios la reflejen, es aqui donde se
desprenden diversas discusiones acerca de la eficiencia del mercado presentada por Fama
también conocida como eficiencia de la informacion , puede ser entendida como una condicion

necesaria mas no suficiente para que los mercados financieros sean eficientes.

Informacion Asimétrica

En la mayoria de los casos no hay suficientes valores negociados en los mercados para asegurar
que se pueda alcanzar una asignacion eficiente (mercados incompletos). Es necesario entonces
considerar un problema afiadido el hecho de que los agentes econdmicos actlen en un mundo

economico con informacion asimetrica y es que se hace mas dificil obtener resultados que
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dependan de la informacion que los individuos retienen de forma privativa y no estan

dispuestos a revelar.

Los primeros trabajos se remontan a la investigacion de Akerlof de 1.970 “ The Market for
Lemmons™: Qualitative Uncertainty and the Market Mechanism” donde se realiza por primera
vez un estudio incorporado a la informacion asimétrica , en este documento el autor nos expone
la incertidumbre producto de la informacion limitada provoca fallos en los mercados los cuales
se producen cuando los oferentes consiguen vender bienes con una calidad inferior al nivel de
calidad medio del mercado, lo cual reducira el precio a pagar por los compradores, terminando
por expulsarse del mercado a los oferentes del bien con un nivel superior al promedio de calidad
del mercado, por tanto se produce una deseconomia o externalidad negativa entre los oferentes
de bienes de calidad superior y los que ofrecen bienes de calidad inferior, generandose procesos

de seleccién adversa que terminan por reducir los intercambios en el mercado.

Existen otros mercados en los que también se produce este tipo de asimetria informativa, tales

como.

» En los mercados financieros, los demandantes de fondos conocen mejor el
riesgo de sus inversiones financieras que el oferente o intermediario financiero.

» En el mercado de trabajo, la oferente contrata a un técnico no conoce totalmente
las aptitudes del trabajador y, por tanto, no puede calcular, por anticipado la
productividad marginal del factor contratado.

» En el mercado del aseguramiento, el asegurado conoce mejor que el asegurador
su propio riesgo. Como individuos con un mayor nivel de riesgo son los que

tienden a contratar mas polizas de seguros, obligaran a las aseguradoras a
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incrementar las primas de los contratos en vigor con el objeto de cubrir los

riesgos de sus clientes.

La emision de sefiales reduce el grado de informacion asimétrica, permitiendo mejorar el nivel
de conocimiento cualitativo de los agentes econdmicos que participan en las transacciones del
mercado. Esto facilita una auto-seleccion de los agentes, que se traduce por un lado, en una
reduccion del precio y en un aumento de las transacciones correspondientes al nivel del
equilibrio y del mercado y, por otro, en la reduccion del nimero de cancelaciones anticipadas
de los contratos por desacuerdos con la interpretacion de las clausulas contractuales pactadas

en el momento de formalizacién de los mismos.

Uno de los campos en los que se ha adoptado el supuesto de la existencia de asimetrias
informativas es el de los mercados financieros. El estudio de la formacién de los precios de los
activos financieros no so6lo se basa en aspectos relacionados con su oferta y su demanda, sino
también en la estructura y regulacion de los mercados donde se negocian otros activos. Por su
parte, el funcionamiento de los mercados financieros no es homogéneo, sino que aparecen
diferencias relacionadas con el modo de contratacion, la normativa vigente, el tipo de activo,
etc. El analisis de estas diferencias en los modos de contratacion y regulacion de los mercados
financieros se ha denominado Teoria de la Microestructura de los Mercados, desarrollada a
partir de los afios ochenta, tras la aparicién de una enorme diversidad de mercados con
caracteristicas especificas, entre los trabajos mas destacados de la microestructura se destacan

los de Demsetz (1968), Bagehot (1971) y Garman (1976).
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El desarrollo de esta teoria ha permitido investigar aspectos relacionados con las diferencias de
la informacion que se producen entre los agentes que intervienen en los mercados financieros,

las cuales juegan un papel importante en la formacién de los precios de transaccion.

Riesgo Moral

De esta forma se da paso a temas como el riesgo moral en el mercado financiero, y es que la
atencion se centra en el caracter cuasi-racional de un actor que en sus decisiones se debate entre
la racionalidad formal y la irracionalidad, entendida esta Gltima como desviacion respecto a la
primera, la psicologia de las finanzas revela como el actor financiero no es tan fiel al supuesto
de racionalidad formal o, por lo menos, no tan fiel como las teorias clasicas de los mercados
financieros (Akerloff y Schiller, 2009). En el proceso de decision financiera entran en juego
atajos mentales, generalizaciones descuidadas, excesos de autoconfianza y creencias
individuales, asi como emociones responsables de sesgos informativos, elecciones

ingenuamente optimistas/pesimistas y percepciones sobre la dindmica de los mercados.

Es asi como como las decisiones del individuo en el mercado pueden interferir, entorpecer y
contaminar el desarrollo de la decision financiera racionalmente fundamentada y lo asocia en

parte con la intervencion de las emociones.

Tal como la manifiesta en su libro los espiritus animales (Akerloff y Schiller, 2009) se incluyen
estandares de buena conducta, mala fe, corrupcion, imparcialidad, prevalencia de la ilusion del
dinero, y las creencias en historias sobre todos esos atributos que afectan la confianza colectiva

de la poblacién sobre las perspectivas econdmicas futuras.
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El problema en si del riesgo moral se presenta cuando la accion del agente no es verificable o
cuando el agente recibe informacion privada después de que la relacion ha iniciado. Es decir,
tiene la misma informacion cuando el contrato empieza, pero se generan asimetrias después
(Macho-Stadler y Pérez-Castrillo, 2001). La imposibilidad que tiene el principal de observar el
comportamiento del agente en su totalidad lo obliga a tratar de influir en sus acciones a través
de la Gnica variable bajo su control, el producto, ligando las ganancias del agente a la cantidad
producida, por ejemplo, las contrataciones que se constituyen en su forma de pago: las

comisiones.

Seleccion Adversa

Si ponemos en contexto estas teorias vemos como en el mercado actual vemos como las
empresas no revelan completamente su informacién financiera lo cual pude influir en el precio
de sus acciones o en el tipo de calificacion, lo que genera un problema de seleccion adversa en
el momento que se realizan las negociaciones, lo que finalmente lleva a la ineficiencia del

mercado, que se refleja en una asignacion ineficiente de los recursos.

Los problemas de seleccion adversa se presentan cuando una caracteristica del agente es
imperfectamente observada por el principal y esto implica que el agente posee informacién
privada antes que la relacion inicie de manera contractual. El objetivo principal que se busca
al resolver un problema de seleccion adversa es hacer que cada uno de los agentes de la

economia revele su “tipo”, sin incurrir en una distorsion social muy alta o inaceptable.
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La seleccion adversa es el principal problema que se presenta en los mercados de capitales y
de intermediacion financiera, donde ciertas caracteristicas de los agentes no son observadas
por el principal. Por lo tanto, es necesario establecer un complejo sistema contractual que
incentive la liberacion de informacion por parte de los agentes y que revele su tipo o permita

al principal tomar la decision mas eficiente sin saber los tipos de los agentes.

Dado la complejidad de este problema se cre6 el modelo de seleccion adversa de Macho-
Stadler y Pérez- Castrillo (2001) adoptado al mercado bursatil, este se dio a partir del modelo
original para el mercado laboral, es posible adoptarlo para el mercado financiero,
especificamente al mercado bursétil, donde un comprador (principal) desea conformar un
portafolio de inversion con el menor riesgo posible recurriendo a la diversificacion, para lo

cual realizara contratos de negociacion.

Para la investigacion y disefio de nuestro modelo es necesario tener las bases que nos presentan

los siguientes modelos.

Modelo de Black & Scholes:

La volatilidad en los rendimientos de un activo financiero constituye una de las variables
fundamentales en clasico modelo de Black & Scholes, para estimar el valor tedrico de una
opcién financiera. La importancia de la volatilidad reside en la capacidad para explicar y
fundamentar la magnitud e incidencia temporal de las variaciones en el precio de la opcion
frente a variaciones en el precio en el subyacente. La volatilidad no es una variable

directamente observable, a diferencia de un precio de mercado, requiriendo de métodos y
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técnicas para su estimacion. Dado lo anterior presentamos a continuacion el modelo de Black
& Scholes el cual se utiliza para la toma de decisiones financieras es utilizado en finanzas y
matematicas para determinar el precio de ciertos activos financieros, en especial el valor de la

prima en las opciones financieras call y put.

Historicamente, esta ecuacion viene desde el siglo 18 con la ecuacion de difusion de Joseph
Fourier, pasando por Albert Einstein para construir un modelo matematico que explicara el

movimiento Browniano® de particulas aleatorias a través de la ecuacion de derivadas parciales:

¥_pif
of x* donde x es la variable espacial, t la variable temporal y D es una constante
adecuada.

Esta ecuacion, que ya era conocida como la ecuacion de difusion, se ha constituido en una de

las vias a través de las cuales, se encuentran soluciones a la Ecuacién de Black & Scholes.

Fue en el afio 1973 cuando Fisher Black, Myron Scholes y Robert Merton lograron desarrollar
este modelo que se ha convertido en uno de los avances mas importantes en la valoracion de
opciones financieras, siendo hoy en dia el modelo mas utilizado por los agentes para lograr

valorar de manera correcta, poder cubrir sus inversiones y generar estrategias eficientes.

¢ Movimiento Browniano de los precios: El modelo de movimiento Browniano geométrico describe la
distribucion de probabilidad de los precios futuros de un activo; en otras palabras, es un

modelo matematico de la relacion entre el precio actual de un activo y sus posibles precios futuros. El

modelo de movimiento Browniano geométrico establece que los pagos futuros de un activo estan
normalmente distribuidos y que la desviacién tipica (volatilidad) de esta distribucidn puede estimarse

con los datos del pasado.
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Para entender de manera correcta el modelo de Black & Scholes es importante tener en cuenta

unos conceptos basicos que soportan el modelo como tal:

> El precio de la opcion y de la accion dependen de la misma fuente subyacente de
incertidumbre.

» Podemos crear un portafolio con la opcion y con la accion que elimine esta fuente de
incertidumbre.

> El portafolio por lo tanto esta libre de riesgo y debe generar la tasa libre de riesgo.

Lo anterior lleva a la ecuacion diferencial del modelo Black & Scholes:

AS = S Ar+ a8 A=

Ff o &f Penl P o
Af=] — v +=—=— 4+ 8% |Ar+ —a% A=
Af [(ﬁ_ A+ = - il ,Jj\ + = a5 A=

Toca tener presente que el portafolio I esta dado por:
af
IT=—f+ Y
f a8

Ad

Y que el cambio en su valor ante “* esta dado por:

All=-Af+ ﬁj—f AS

a8
Ademas, el retorno del portafolio debe ser la tasa libre de riesgo, por lo tanto:
All=rIlAz

Afv AS . . L L
Y al reemplazar I en estas ecuaciones se obtiene la ecuacion diferencial basica de

Black & Scholes:

q = T a7 $J
i+r5§—{+ VarS° 4— rf
.f;':'.i' .ﬁ'_‘: .ﬁ'fl"
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Este modelo, se rige por unos supuestos que se deben tener en cuenta para el calculo de las

primas en las opciones:

> El precio de la accién sigue un proceso de Ito” con ¥ constantes.

> Se permite la venta en corto de activos

> No existen costos de transaccion o impuestos. Todos los activos son perfectamente
divisibles

No existen dividendos durante la vida del derivado

No hay oportunidades de arbitraje

El trading de activo es continuo

YV V VYV V¥V

La tasa de interés es constante y similar para todos los vencimientos.

Ya con esta informacion podemos llegar a las formulas como tal del modelo, que se usan para
calcular ese valor tedrico de una opcidn europea8 sea call o put. En esta férmula encontramos
los siguientes datos: el tiempo hasta la fecha de expiracién, el precio actual del subyacente
(spot), la tasa anual de interés, el precio de ejercicio (strike) de la opcion y la volatilidad del

subyacente.

7 Un proceso Ito es un tipo de proceso estocastico generalizado donde el tipo de movimiento y volatilidad del proceso puede
ser una funcion de la variable estocasticay el tiempo. El movimiento browniano geométrico es una version particular de
un proceso Ito que frecuentemente se utiliza para descubrir la evolucion de los precios de los valores y, en ocasiones, de
los tipos de interés. Aqui los cambios de los precios de los valores son aleatorios, los precios se distribuyen normalmente,
los rendimientos se distribuyen normalmente y la incertidumbre con respecto a los cambios de precios futuros aumenta a
una tasa decreciente. El movimiento browniano geométrico subyace al modelo de determinacion de precios de opciones
Black-Scholes-Merton. Por lo tanto, un proceso Ito es un modelo utilizado para describir cdmo cambian los precios a lo largo
del tiempo y tiene propiedades econémicas atractivas.

8 Opcidn Europea: Son el tipo de opcion que sdlo se puede ejercer (en caso de que convenga hacerlo) en el vencimiento de la
misma. A diferencia de las opciones americanas donde el comprador de la call o la put pueden ejercerla en cualquier
momento de la vigencia de la misma.
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Donde

C= Precio de la opcion de compra hoy (t=0)

r= Tasa de interés sin riesgo

t=tiempo de vigencia de la opcién en compra

o= Volatilidad anual del activo subyacente

K= Precio del ejercicio o Strike

S=Precio del subyacente (spot)

N= Valor de la funcion de probabilidad acumulada de una distribucién normal estandar.

Modelo Merton:

Para empezar a entender la base y el desarrollo del modelo de Merton, primero hay que
clasificar 2 momentos importantes. El primero se basa en identificar condiciones bajo las cuales
se espera que las empresas entren en default. Que segun Merton esto ocurrira cuando el valor
de los pasivos en libros supere el valor de los activos a mercado. De esta manera el emisor de

la deuda, se vera en serios problemas para cumplir sus obligaciones con sus acreedores. Por lo
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tanto, podemos decir que este modelo estructural intenta modelar los activos y pasivos de las
empresas con el fin de determinar en qué punto esto pueda ocurrir.

El segundo momento del modelo, es determinar la probabilidad de que estas condiciones
ocurran después de identificar estas condiciones del momento 1, mediante un proceso que
explicaremos mas adelante.

Para llegar a esta probabilidad de default, Merton asocia el riesgo de crédito con la estructura
de capital de las compafiias. Donde claramente, entre una empresa tenga un apalancamiento
financiero mayor, la empresa crecerd su deuda y por lo tanto su riesgo a futuro de
incumplimiento, conduciendo inevitablemente a una probabilidad mayor de quiebra.

Este modelo, se basa en el modelo de opciones financieras realizado por Black & Scholes. El
cual mediante unas distribuciones de probabilidad logra determinar el precio de una opcion call
0 put, que se logra estimar con probabilidades de ejercer o no ejercer la opcion en un momento
determinado. Lo que logra Merton con su modelo, es mediante esta premisa, usar las acciones
financieras como una compra de una opcién call, y los bonos como una venta de una opcion
put.

llustraciéon 1. Modelo Merton

Deuda

Patrimonio
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Mediante esta relacion:

Cy = Max[Vy — K,0]
Donde CT es el valor de mercado de las acciones en el momento T, VT el valor de los activos
a mercado en el mismo instante y K es el valor nominal de los pasivos.
Por lo tanto, al calcular VT (que se hace mediante un proceso que se explicara mas adelante),
se determina si es mayor o menor que los pasivos en libros (K). En el escenario de VT >K, las
acciones (CT) daran un valor positivo y los accionistas de la empresa obtendran un valor de
sus acciones que puede ir aumentando dependiendo del valor de los activos. Pero en el
escenario donde VT<K. Las acciones darén un valor nulo y por lo tanto los accionistas no
ejerceran la opcidn su opcidn de compra, por lo tanto, la empresa estara en quiebra y los activos
pasaran a los acreedores.
En el caso de los bonos, la relacion es la siguiente:
BT=-Max [k-VT, 0]
En el escenario que k<VT, la empresa no ejerce el derecho de venta (quiebra) y el acreedor
obtendrd el valor total de su inversion en T. Pero en el escenario donde k>VT, la empresa entra
en default y ejercerd la opcidn, por consiguiente el acreedor recibira un valor inferior al

invertido dependiendo el valor de VT.

Desarrollo del modelo:

Antes de empezar con el modelo, es importante conocer los principales supuestos del mismo:
No existen costos de transaccion.

No existen impuestos.

Divisibilidad infinita de los activos.

Acceso a la informacion sin costo.
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Transacciones realizadas en el mercado continuamente.

VI. No existen pagos de dividendos.

No existen recompras de acciones.

No existe pago de cupones (deuda cupon cero).

No existe ley de banca rota a la cual acogerse.

Se asumen tasas de interés constantes.

“Con base a los supuestos anteriores, el modelo asume que la empresa presenta de manera
general la estructura de deuda y patrimonio o patrimonio residual (diferencia entre activos y
pasivos) y que toda la deuda tiene un periodo de maduracion de T — t afios al momento t, y
donde T representa el periodo de maduracion de toda la deuda emitida. Acudiendo a la
valoracion de opciones de Black-Scholes, el modelo de KMV-Merton intenta inferir el valor
de los activos de la empresa por medio de la estimacion de la volatilidad del patrimonio y del
valor del mismo, para posteriormente obtener la probabilidad de incumplimiento o default”. 9
Ya para empezar a desarrollar el modelo, tenemos que remitirnos a las formulas de Black &
Scholes. En este caso vamos a usar la formula para el valor de las acciones, por lo tanto es una

compra de una opcién call.

€ = call = VN(d,) — Ke~"'N(d,)

Reformulada para Merton:

C, = call = V;,N(d,,) — K,e"*T-ON(d
¢ = ca t (Lt) t€ (dz.e) Formula # 1

Donde Vt es el valor de los activos a mercado en el momento t, Kt el valor de los pasivos en
libros, Ct el valor de la accidn y rt la tasa libre de riesgo.

Donde N(d1) y N(d2) son las funciones de probabilidad acumulada dadas por:

9 Fuente: http://repositorio.uchile.cl/bitstream/handle/2250/129847/cf-camara_mi.pdf?sequence=1
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Formulas # 2

Sin embargo, en el modelo de B&S uno determina C con datos conocidos de V y de K. Pero
en Merton, el objetivo es determinar el valor de los activos a mercado (valor de la firma). Ya
que K lo conocemos anteriormente al ver un balance general en el periodo calculado y C seria
la capitalizacion bursétil de la empresa (Precio de la accidn X # de acciones en circulacion) en
el mismo instante, la formula seria:

G+ K TON(dy,)
‘ N(d,,) Formula # 3

De esta manera despejamos Vt de la férmula original.
A continuacion, nos falta hallar d1 y d2 para poder aplicar la formula, y para esto nos falta la

volatilidad c. Estos son los pasos para encontrarla:

Con la expresion basica contable: Activos= pasivo-patrimonio tenemos el activo. (patrimonio
usamos market cap y pasivos en libros).

Hacemos lo mismo para varios periodos atras. Teniendo el activo n veces. Mediante vamos
retrocediendo, el valor de C cambia dependiendo el precio de cierre de las acciones. K cambia
depende de como publiquen los estados financieros las empresas (mensualmente,
trimestralmente, etc)

Sacamos los logaritmos de Vtl — Vtn-1

Aplicamos esta formula:
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Ya con la volatilidad de los activos encontrada, el siguiente paso, es determinar d1 y d2 y por
lo tanto sus distribuciones normal acumulada N(d1) y N(d2).

Con todo listo, pasamos a iterar con la férmula # 3 al pasado, utilizando los Vt encontrados con
la expresion contable.

Con Vt calculado en el momento T que nos interesa, lo podemos comparar con los pasivos para

saber si se ejerce 0 no la opcién de compra call.

Probabilidad de default:

Una vez estimado el valor de los activos y la volatilidad, pasamos a estimar DD (distancia a
default) Es la medida que nos proporciona el nimero de desviaciones estandar que existe entre
el valor esperado de los activos de la empresa y este punto critico. Mediante la siguiente

expresion hallamos DD:

DD, =

nV, — InK, + (p, — %g}) (T—1t)
VT —t

Ahora para encontrar la probabilidad de default se aplica la distribucién de probabilidad de —
DD,

P,(default) = N(—DD,)

10 https://steemit.com/steemit/ @jvper/sbd-is-rating-aa-a-valuation-on-its-inconvertibility-risk

32


https://steemit.com/steemit/@jvper/sbd-is-rating-aa-a-valuation-on-its-inconvertibility-risk

llustracién 2. Probabilidad Default
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La crisis financiera y el papel de las calificadoras de riesgo

Para comienzos del milenio las tasas de interés bajas eran la politica de la Fed para incentivar
la economia tras la burbuja de las dotcom y el ataque a las Torres Gemelas. Este periodo se
identifico por las altas bajadas de las tasas de interés las cuales terminaron por fomentar el uso
del crédito por parte de los ciudadanos estadounidenses, los cuales utilizaron este dinero para
financiar la compra de viviendas que estaban por encima de sus capacidades de pago y con
fines especulativos. En razon de esto, los bancos aprovecharos la liquidez para desarrollar
nuevos instrumentos financieros y facilitar los préstamos, principalmente los hipotecarios.
Ahora bien, mediante este texto se busca ilustrar el desarrollo de la crisis y comprender de qué
forma influyeron las calificadoras en este proceso. Para esto, se dara una introduccién de los
antecedentes de la crisis financiera, una breve aproximacion de los instrumentos financieros
relacionados con los créditos hipotecarios y finalmente, se dard una explicacion sobre las
agencias calificadoras, su papel en las decisiones de los agentes y posibles soluciones a las

problematicas que generan.

El aumento de estos préstamos hipotecarios dinamizé el mercado secundario de hipotecas y los
originadores del crédito cada vez menos mantenian el titulo hasta el vencimiento y operaban
mas como intermediarios. Se flexibilizaban las condiciones para otorgar creditos. Personas sin
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ingresos, sin trabajo, sin activos, denominados NINJA por sus siglas en inglés (No income, no
jobs or assets) fueron cada vez mas beneficiados por créditos hipotecarios. Sin embargo, desde
las condiciones iniciales que dificultaban a estas personas responder por sus obligaciones y
sumado a una posterior subida de tasas por la Fed incrementé ampliamente el nimero de

impagos.

Los bancos estructuraban titulizaciones de los créditos hipotecarios para su posterior venta
como titulos valores. Estos productos se conocen como MBS (Mortgage-Backed-Securities).
Asi se otorgaba mayor capacidad a los originadores de otorgar crédito, pero también genera un
riego moral, pues si hay default, no son los originadores los que asumian el riesgo. Ademas,
las CDO’s (Collateralized Debt Obligation) se componian en parte por MBS, se establecian
por tramos segun el riesgo y no eran exclusivos de créditos hipotecarios. Al ser instrumentos
complejos, la decision de invertir en estos instrumentos se hacia segun la clasificacion que
recibian de agencias como Moodys o Standard & Poors. Las deudas hipotecarias, que en el

imaginario colectivo se creian eran muy seguras, ya no lo eran mas.

Adicional a estos instrumentos el CDS (Credit Default Swap) funcionaba como un seguro para
cubrirse del impago de un crédito. Mientras estos créditos funcionaran no habia problemas,
pero al momento del impago, las pérdidas para las aseguradoras eran desproporcionadas, pues
en muchas ocasiones eran operaciones descubiertas, es decir, se “aseguraban” sin tener los

créditos. Por lo que sobre un mismo instrumento de crédito podian existir varios CDS.

El papel de las calificadoras fue fundamental, pues ellas concedian a estos titulos usualmente

una clasificacion AAA aun cuando fueran compuestas por créditos con altas posibilidades de
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impago; por lo que la calificacion no era la adecuada para el riesgo que se asumia. El criterio
que exponian las empresas de rating para este resultado lo justificaban por la diversificacion.
Se distorsiond el verdadero riesgo de estos titulos manteniendo asi el auge de los mismos y

desinformando a los inversionistas a nivel mundial.

La situacién de las agencias de rating tiene factores que las hacen problemaéticas en la
credibilidad. Reducido ndmero de competidores, donde el 90 % del mercado se reparte entre
tres empresas: Standard & Poors, Moodys y Fitch. Ademas, existe un claro conflicto de
intereses, pues son los mismos emisores los que pagan por ese servicio para sus titulos. Esto
les otorga gran poder, pues el rating otorgado a cierto activo financiero es determinante para

que los fondos tomen la decisidn de si invierten o no.

Su situacion las ha favorecido en los procesos de las demandas generadas contra estas agencias,
pues no han perdido los juicios. En su defensa las clasificaciones son sélo una opinion y es su
derecho dentro de la libertad de expresion. En este sentido, se pueden entender como “cajas
negras” pues no se establecen mecanismos de supervision sobre las metodologias utilizadas,

asi como el ya mencionado conflicto de intereses.

Por estas razones, se puede entender a las agencias calificadoras como facilitadores de la crisis.
Las agencias de control deberian ejercer mayor vigilancia sobre la metodologia. También
establecer una entidad intermediaria entre las agencias y las empresas que requieren servicios
de ellas como forma para evitar el conflicto de intereses al no ser la empresa la que escoge la

calificadora sino la entidad.
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Modelo de calificacion crediticia Z-Score:

Desde hace mucho tiempo, se conoce en el anélisis financiero tradicional de las empresas el
estudio y aplicacién de razones financieras que dan como resultado el estado de la compafiia
en diferentes categorias: liquidez, apalancamiento, rentabilidad, actividad y solvencia. Estos
indicadores tienen el objetivo de dar una vision ampliada de la situacion actual de la empresa,
mediante la medicién y cuantificacion de la realidad econémica que determina la capacidad

para cumplir con sus obligaciones, medir el riesgo y saber si genera valor o lo destruye.

Sin embargo, es muy dificil predecir el riesgo de impago de una compafiia con sélo con
observar el resultado de estas razones financieras. Lo cual nos lleva a la medicién del riesgo
mediante el andlisis discriminante, el cual se define como “una técnica estadistica que permite
clasificar una observacion en uno de varios grupos definidos a priori dependiendo de sus
caracteristicas individuales” con el fin de clasificar y predecir en problemas donde la variable
dependiente es de caracter cualitativo, mientras que las variables independientes son continuas
y determinan a que grupos pertenecen estas observaciones. Por lo tanto, mediante regresiones
se hallan relaciones lineales entre las variables para poder concluir su dependencia y asi tomar

decisiones mas precisas.

Este fue el aporte de Edward Altman, desarrollar un modelo el cual lograra mezclar el analisis
discriminante con las razones financieras de una empresa, con el objetivo principal de clasificar

a las firmas segun su probabilidad de quiebra.
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Para esto, se hace un procedimiento de identificar combinaciones lineales de estos ratios
financieros mas importantes en la contabilidad y clasificarlas segin una ponderacién

previamente determinada.

Indicadores o ratios financiero usados por Altman:

e AC: Activos corrientes

e AT: Activos totales

e VN: Ventas netas

e PT: Pasivos Totales

e PC: Pasivos Corrientes

e IN: Gastos Financieros

e UR: Utilidades Retenidas

e UAI: Utilidad antes de impuestos
e VM: Valor de Mercado

e VP: Valor patrimonio

El primer paso de Altman fue seleccionar las variables independientes para el modelo, para
esto empez0 a recopilar y analizar estadisticamente mas de 20 indicadores o razones financieras
tomadas de libros de texto y de la vida cotidiana en las compafiias, clasificadas en las 5

categorias antes mencionadas.

El segundo paso, fue filtrar este grupo de indicadores usando pruebas de significancia

estadistica de varias funciones alternativas que incluian la determinacion de las contribuciones
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relativas de cada variable independiente; evaluar las intercorrelaciones entre las variables

relevantes y evaluar la posible precision para predecir en las distintas combinaciones.

Resuelto estos 2 pasos, Altman llega a sus 5 variables con el mejor puntaje determinado en el
andlisis estadistico, que logran predecir conjuntamente la probabilidad de quiebra o default en

cualquier compariia de manera més acertada:

X1 = Capital de trabajo / activos totales

X2 = Utilidades retenidas / activos totales

X3 = Utilidades retenidas antes de intereses e impuestos / activos totales

X4 = Valor de mercado del patrimonio / VValor pasivos totales

X5 = Ventas / activos totales

Siendo X3 la variable de mas peso para Altman, ya que representa la rentabilidad de la

inversion en los activos de la empresa ROA.

Otra de las variables méas importantes es la X5 ya que nos ilustra cuantas ventas son generadas

gracias a la inversion en activos de la empresa, siendo las ventas el motor de cualquier negocio.

Mientras que X1 es la variable menos representativa del modelo ya que muestra un analisis
mas operativo de la compafiia, que su resultado es ambiguo y depende de varios factores para

determinar si es un dato positivo o negativo.

38



El tercer paso del modelo es mediante una regresion lineal realizada a una muestra de mas de
50 empresas industriales entre la década del 30 al 60. Donde adquiere unos coeficientes betas

que sirven como ponderadores a las primeras variables usadas en este modelo original.
Por consiguiente, la formula del modelo original es:

Z=12X1+14X2+3,3X3+0,6X4+0,99 X5

Donde X1 a X5 son los resultados de las variables en cada una de las empresas analizadas y

los betas (1.2, 1.4, etc) son los ponderadores.

Una vez obtenido el score (Z) se analiza mediante una hipdtesis para comprobar su validez,
siendo la hipdtesis nula que la compafiia no va a incumplir sus obligaciones y la hipotesis
alterna que si lo hara.

El resultado Z es un nimero que segun la tabla planteada determina la probabilidad de quiebra:

e Zporencimade 3: Laempresa no presenta probabilidad de quiebra y se le considera segura.

e Zentre 2,7 y 2,9: Es una zona gris. De alguna manera da una seguridad relativa, sin
embargo, para invertir debe hacerse una observacion mas detallada para tomar una buena
decision

e Zentre 1,8 y 2,7: Estad en zona de alerta. Si en los proximos afios no hay un cambio

financiero importante, puede en una gran probabilidad entrar en quiebra

Z menor que 1,8: La quiebra es inminente. El peligro financiero es maximo
Sin embargo, este modelo original de Altman tenia como gran limitante que se construyo en

base de s6lo empresas que cotizaban en bolsa.
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Pero gracias a la necesidad de analizar compafiias que no cotizaban, donde la informacién es
mas reducida y el riesgo de impago puede ser mayor, Altman modificd su formula original para
dar una solucion aplicable.

Para cumplir este propdsito, se modificd la variable clave que sélo aplica en empresas que
cotizan en bolsa (x4) ya que el valor de mercado del patrimonio sélo puede calcularse mediante
la capitalizacion bursatil. ( # de acciones en circulacion X precio de las acciones) datos que se

encuentran en los mercados accionarios.

Por lo tanto nace un modelo Z-Score mejorado que corrige esta limitacion, surgiendo el nuevo
indicador de Z1 que modifica en la variable x4 el valor del patrimonio en libros frente al valor
del mercado del mismo del original.

X4 = Valor del patrimonio en libros / Valor pasivos totales

Con esta modificacion, el modelo Z-Score podia ser aplicable a cualquier tipo de empresa
cotice 0 no en los mercados accionarios con un alto nivel de confiabilidad.
Adicionalmente, los coeficientes de la funcién se modificaron, quedando:

Z1=0,717X1 + 0,847X2 + 3,107X3 +0,420X4 + 0,998X5

Este modelo, tiene sus ventajas y desventajas en el mundo real para medir el riesgo de impago
en las empresas de Colombia.

Al poder determinar de forma sencilla la situacion general de cualquier firma en un momento
de la historia, teniendo en cuenta la informacion més relevante a la hora de tomar decisiones
es una ventaja, adicionalmente, puede analizarse facilmente la tendencia de la situacion
financiera en el tiempo y asi poder tomar medidas correctivas oportunamente.

Sin embargo, como principal desventaja para la calificacion obtenida gracias al desempefio

operativo y financiero, en los mercados emergentes existe una mayor incertidumbre, dada por
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factores exogenos como la tasa de cambio, las politicas gubernamentales extremas, la
corrupcion, alteracion y manipulacion de los rubros del modelo, etc, que desafortunadamente
pueden llevar a resultados lejanos a la realidad puntual de cada compafia. Debido a esto, el
inversionista debe incluir estos factores a la hora de tomar una decision, mas alla del resultado

numérico de Z.

Es importante aclarar, que este modelo no predice cuando la empresa va a quebrar, 0 empezar
a incumplir sus obligaciones. Sélo mide el desempefio financiero y proporciona criterios que

puedan llevar a la ocurrencia de quiebra.

1.8 METODOLOGIA

Para el desarrollo de esta investigacion, utilizamos las 10 empresas del sector real mas
representativas en el COLCAP. Estas son: Ecopetrol, Gruposura, Nutresa, Isa, Grupoargos,

Cemargos, Empresa de energia de Bogota, Exito, Celsia, y Cemex.

El objetivo de nuestra investigacion es encontrar un modelo de riesgo de mercado diferenciador
para el inversionista, que le brinde un valor agregado a la hora de tomar decisiones de inversion,
para esto realizaremos un cuadro comparativo con el modelo de Black and Scholes y Merton,
las calificadoras de riesgo como Standard and Poor’s y Moodys y el modelo Credit risk function
de Bloomberg; esto con el fin de hallar las diferencias entre ellos, encontrar el modelo mas

confiable, flexible y con la mayor informacion disponible.

Como primer paso utilizamos el modelo de Merton para las diez empresas elegidas con la
herramienta Excel, iremos anexando pantallazos en donde explicaremos el desarrollo del
modelo de acuerdo a las formulas establecidas, Iniciamos con Ecopetrol con la cual

explicaremos el paso a paso y para las siguientes nueve empresas solo mostraremos el resultado
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final, para el desarrollo del modelo de Merton estamos utilizando un horizonte de tiempo de 1

afo.

Modelo de Merton Ecopetrol:

Para el desarrollo del modelo se requiere el precio de la accion diaria para el altimo afio, la

capitalizacion bursétil de la empresa y los ultimos pasivos totales en libros.

Sacamos los rendimientos con logaritmo natural de los precios (LN). A esa columna, le
calculamos la desviacion estandar de los rendimientos (Desvest). Después a ese resultado, lo
ajustamos para tener una desviacion estandar anual de 260 dias. Para esto multiplicamos el

resultado de desvest *26070.5.

Este procedimiento lo observamos a continuacién en la

Tabla 1 Calculo Modelo Merton

11 Bloomberg
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Fecha Precio accion [Cap. Bursatil Pasivos totales Rendimientos |Desviacidn Est.
14/09/2018 3790| S 155.832.273 | § 70.893.228 0,007 0,0219|+desvest{columna Rendimientos)
13/09/2018 3765 -0,015 0,3525|=0,0219*260"0,5
12/09/2018 3820 0,093
11/09/2018 3480 0,020
10/09/2018 3410 0,000

7/09/2018 3410 0,006

6/09/2018 3390 -0,012

5/09/2018 3430 -0,007

4/09/2018 3455 0,018

3/09/2018 3395 -0,007
31/08/2018 3420 -0,007
30/08/2018 3445 0,018
29/08/2018 3385 0,016
28/08/2018 3330 0,008
27/08/2018 3305 0,011
24/08/2018 3270 0,009
23/08/2018 3240 0,006
22/08/2018 3220 0,025
21/08/2018 3140 0,014
17/08/2018 3095 0,010
16/08/2018 3065 0,021
26/09/2017 1395 0,004
25/09/2017 1390 0,007
22/09/2017 1380 -0,004
21/09/2017 1385 0,004
20/09/2017 1380 0,007
19/09/2017 1370 0,000
18/09/2017 1370 0,000
15/09/2017 1370 0,004
14/09/2017 1365

El siguiente paso es organizar los datos.

a. Valor Equity seria la misma capitalizacion bursatil

b. Volatilidad del Equity es el resultado de la desviacion anualizada (0.3525)

c. Pasivos Totales, traer el dato de los pasivos totales de Ecopetrol.

d. Tasa libre de riesgo, usaremos 3.04% de los tesoros a 10 afos.

e. Horizonte de tiempo: 1 afio

f. Valor del activo seria la suma de a + c.

g. Volatilidad del activo: b*a/f

El resultado se muestra a continuacion:
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Tabla 2 Merton Ecopetrol

A E
1 |Merton Ecopetrol
2
3 |Valor Equity 5 155.832.273 =G4
4 |Volatilidad del Equity 35,249% =I5
5 |Pasivos totales 5 70.893.228 =+H4
6 |Tasa libre de riesgo 3,04%
7 |Horizonte tiempo (T) 1
8
g
10 |valor del activo 5 226.725.501 =+B3+B5
11 |volatilidad del activo 24,23% =+B4*B3/B10
12

Una vez tenemos estos calculos aplicamos las formulas para el desarrollo del modelo:

Hallamos d1 y d2.

dye = dy _ﬂlﬁ

Una vez tenemos d1 y d2 hallamos el valor del Equity con la formula de la call:

|(:E = call = V;N(dy,) — Kle‘“”‘”N(deI

Ya con estos datos calculamos la volatilidad del Equity con la formula:
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A B ©
1 |Merton Ecopetrol

2

3 |valor Equity S 155,832,273 =G4

4 |volatilidad del Equity | 35,245% =I5

5 |Pasivostotales g 70,893,228 =+H4

6 |Tasalibre de riesgo 3,04%

¥ |Horizonte tiempo (T) 1

g

9

10 ["alor del activo g 226,725,501  =+BIHBS

11 vaolatilidad del activo 24,23% =+B4*B3/B10

12

13

14 |Modelo Black - Scholes

15

16 |d1 5,05 =HLMN{B10/BS1+BE+B11%2/2)*B7)/(B11*B740,5)
17 |dz2 480291616 =+B16-B11*B7"0,5

18 Walor Equity 5 157.955.000,51  =+B10*DISTR. MORRM.ESTAND(B1E)-BS*EXP(-BE&*B7)*DISTR, MORM, ESTAND(BL1T)
19 waolatilidad del Equity 34,78% =+{BLl0/B181*B11*DISTR.MORM.ESTANDIBLE)
20

21

- Setomos ] omwiewmwesmye

El desarrollo de lo anteriormente descrito lo observamos a continuacion:

Tabla 3 Desarrollo Modelo Merton

A B ©
1 |Merton Ecopetrol
2
3 |“alor Equity S 155.832.273 =G4
4 aolatilidad del Equity 35,249% =15
5 |Pasivos totales g 70,893,228 =tH4
6 |Tasalibre de riesgo 3,04%
¥ |Horizante tiempo (T) 1
g
Q
0 %alor del activo g 226,725,501 =+B3+BS
1 wolatilidad del activo 24,23% =+B4*B3/B10
2
2
4 |Modelo Black - Scholes
&
6 |dl 5,05 =+LM({BLO/BS)+HBE+B1142/21*B7)/(B1L*BT40,5)
7|d2 4,80291616 =+Ble-B11*B7~0,5
8 “alor Equity % 157.955,000,51 =+BlO*DISTR.MORM.ESTAND(BLE)-BS*EXP(-BE*R7)*DISTR.MORM,.ESTAMND{ELT)
9 “olatilidad del Equity 34,78% =+{B10/B18)*B11*DISTR.NORM.ESTAND(BIE)
0
1
2
3
4

Ya con los datos del modelo calculado, vamos a encontrar la probabilidad de default para un

afio en Ecopetrol.

Sin embargo, antes de correr el modelo debemos que calcular el “Squared errors” del modelo,
con el objetivo de minimizarlo para obtener una probabilidad confiable. Para lograr esto,

usamos la herramienta de Excel: SOLVER como se puede observar a continuacion:
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Tabla 4 Desarrollo Modelo Merton

‘6

A B C ]

| |Merton Ecopetrol
2

“alor Eguity g 155,832,273 =4
b |wolatilidad del Equity 35,249% =L5 Pararmetras de Salver
b |Pasivostotales 5 70.893.228 =+l4

Tasalibre de riesgo 3,04% .
b |Horizonte tiempa (1) 1 Establecer abjetivo: tBg22 5
5 Para; O Mix ® Min O walor de:
0| valor del adtivo E_$ zzmzsam‘i =+B3+BS Cambiando Jas celdas de variables:
1 wolatilidad del activa %1 =+BA*B3/B10 ES1050511 =
|
3 Sujeto a las restricdones:
& Agregar
5 |Modelo Black - Scholes
6 Cambiar
7 |di 5,05 =HLN(BLO/BEYHBE+B112/21*B7)/A(BL1*BT4,5)
8 d2 4,80291616 =+B17-B11*B7%0,5 Elfier
9 valor Eguity § 157.955.000,51 =+B10*DISTR.MORM.ESTAND(B17)-BS*EXP(-BE*BT)*DISTR.MORM.ESTAND(B
0 |volatilicad del Equity 24,78% =HBI10/B13]*B11*DISTR.NORM.ESTAND(B17) Restablecer toda
k] Conwertirvariables sin restricciones en no negativas
4 Método de GRG Nonlinear i Opriones
5 resolucian:
9 7 p

Método de resolucién

2 Selecrione el motor GRG Nonlinear para problemas de Sohier o lineales suavizados, Seleccione
al el matar LP Simplex para problemas de Soher lineales, y seleccione el motor Evolutionary para
1o problemas de Sohier no susvizados.
3
=

Como lo podemos observar, el Squared error nos da 0.0366% sin embargo, mediante SOLVER

vamos a minimizarlo cambiando las celdas B10 y B11. De esta manera:

El resultado de del SOLVER nos da que el Squared Error nos queda en 0.

Por lo tanto, ya podemos calcular la probabilidad de impago mediante la formula:

IV, — InK, + (4, —502) (T~ )
o NT — ¢t

D.DE =

Esta formula nos indica cuantas desviaciones estandar esta el valor de los activos en tocar el

punto de los pasivos y asi entrar al punto de default.

Sin embargo, como podemos observar la formula completa de d2:
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In(4, ;’JE'L)Jr(r'—::r2 20T —1) B
oI —t

DD

d, =

Es la misma que la DD. En consecuencia, para hallar la probabilidad de impago se aplica esta

formula:

IPE{dEfauic} = N(—DDJI

A continuacion:

Tabla 5 Resultado Modelo Merton

A B C
1 |Merton Ecopetrol
2
3 |Walor Equity g 155,832,273 =14
4 |“olatilidad del Equity 35,249% =3
5 |Pasivos totales g 70,853,228 =t14
6 |Tasalibre deriesgo 3,08%
7 |Horizonte tiempo (T) 1
g
q
10 |walor del activo g 224602622
11 wolatilidad del activo 24, 46%
12
13
14
15 |Modelo Black - Scholes
16
17 |d1 4,96 =+ LMN(B10/BSH{BE+R1142/2)*B7)/(B11*B7"0,5)
18 |d2 4,717211208 =+B17-B11*B7~0,5
19 |%alor Eguity S 155.832,122,53 =+BL0O*DISTR.MORM.ESTAMND(BLT)-BS*EXP{-BE*B7)*DISTR. MORM,ESTAMND(BLE)
20 |volatilidad del Equity 35,25% =+B10/B19)*B11*DISTR.NORM.ESTAMD(B17)
21
2 Squarederrors [ opoeon[-weiofesnerEo/panye ]
23
24
23 |F'F~!OE-ABILIDAD DE DEFAULT | U,DDDlE%I =+DISTR.MORM.ESTAMD(-B18)
26

El resultado del modelo nos arroja que Ecopetrol a un horizonte de tiempo de 1 afio, tiene una

probabilidad de entrar en default del 0.00012%.

La probabilidad de impago de las siguientes nueve compafiias las mostramos a continuacion:
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A &

1 Merton Gruposura

2

3 walor Equity 16,050,435 =t+k4

4 “olatilidad del Equity 16,249% =tM5

5 Pasivos totales 43,149,734 =+L4

& Tasalibre deriesgo 3,04%

7 Horizonte tiempo (T) 1

8

a

10 “alor del activo 57.908.146

11 waolatilidad del activo 4,50%

12

13

14 Modelo Black - Scholes

15

16 ol 7,23 =HLM(BL0/BS )+ BE+B1142/2)*B7)/(B11*B740,5)
17 d2 7,184235677 =+B16-B11*B740,5

18 “alor Equity 16,030.426,07 =+B10*DISTR.NORM.ESTAND{BL6)-BS*EXP(-BE*BT)*DISTR. MORM.ESTAND(BLT)
19 “olatilidad del Equity 16,25% =+(B10/B18)*B11*DISTR. NORM.ESTAND(BLE)
20
21 |Squared errors 0,0000% =+HB18/B3-1)*2+B19/B4-1)"2
22

23

24 |[PROBABILIDAD DE DEFAULT 0,0000% =+DISTR.MORM. ESTAMD(-B17)

25

A ©

1 |Merton Mutresa

2

3 |walor Equity 11,769,938 =+14

4 [volatilidad del Equity 12,366% =+M5

5 |Pasivostotales 5,359,296 =t+k4

6 |Tasalibre de riesgo 3,04%

7 |Horizonte tiempa (T) 1

g

9

10 [%alar del activa 16,968,772

11 |volatilidad del activa 3,58%

12

13

14 |Modelo Black - Scholes

15

16 |d1 13,83 =+H(LM(B10/BS)+(BE+B1172,2)*B 7)/(B11*B70,5)
17 |d2 13,74824795 =+B16-B11*B 70,5

18 |valor Eguity 11.769.946,70 =+B10*DISTR MNORM. ESTAND(BL6)-BS*EXP(-B&*B7)*DISTR. MORM. ESTAND(BLT)
19 volatilidad del Equity 12,37% =+(B10/B181*B11*DISTR. NORM.ESTAND{BLE)
20

21 |Squared errors 0,0000% =+B18/B3-1)"2+(B19/B4-1)"2

22

23

24 [PROBABILIDAD DE DEFAULT 0,0000% =+DISTR.MORM.ESTAND(-B17)
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Merton Isa

1

2

3 Walor Equity

4 “wolatilidad del Equity
5 |Pasivos totales

& Tasalibrederiesgo

7 Horizonte tiempo (T)
g

9

10 valor del activa

11 wolatilidad del activo
12

13

14 Modelo Black - Scholes
15

16 dl

17 2

18 “alor Equity

19 “olatilidad del Equity
20

21 |Sguared errors

22

23

4 |PROBABILIDAD DE DEFALILT

14,997,959 =H4
20,342% =+.5
24,984,979 =14
3,08%
1

39,234,798
7,78%

6,23 =HLM{B10/BS)H{BE+E1122/2)*B7)/(B11*B740,5)
6,155744152 =+B1E-B11*BTA0,5
14,997.933,90 =+BL0*DISTR.MORM, ESTAND(B16)-BS*EXP(-BE*B7)*DISTR. MORM.ESTAND(BLT)
20,34% =+(B10/B18)*B11*DISTR. NORM.ESTAND(BLE)

0,0000% =+HB18/B3-1)*2+B19/B4-1)"2

0,00000003 7% |=+D\ STR.NORM.ESTAND(-B17)

A
Merton Grupoargos

1
2

3 |valar Equity

4 |volatilidad del Equity
5 |Pasivostotales

& |Tasalibre deriesgo

7 |Horizonte tiempo (T)
a

a

10 |valordel activa

11 |valatilidad del activo
12

13

14 |Modelo Black - Scholes
15

16 |d1

17 |d2

18 |valor Equity

19 volatilidad del Equity
20

21 |Sguared errors

22

23

24 |PROBABILIDAD DE DEFAULT

11,152,512 =+4
20,651% =+LS
23,260,800 =+l4
2,08%
1

33.716.804
£,83%

5,91 =HLN{B10/BSH(BE+B1142/21*B 7)/(B11*B740,5)
5,84551682 =+B16-B11*B740,5
11,152,492,13 =+B10*DISTR. MORM.ESTAND(BLE)-BS*EXP(-BE*B7)*DISTR. MORM.ESTAND(B17)
20,65% =+(B10/B18)*B11*DISTR.MORK. ESTAND(B16)

0,0000% =HB1E/B3-1)2H{B19/B4-13"2

0,000000252% =+DISTR.MORM.ESTAND(-B17)
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A E T
1 |Merton Cemargos
2
3 |valor Equity $ 8.752.710 =+H4
4 |Volatilidad del Equity 24,064% =+K5
5 |Pasivos totales S 10.003.575 =+l4
6 |Tasa libre de riesgo 3,04%
7 |Horizonte tiempo (T) 1
8
g
10 |Valor del activo 3 18.456.739
11 |Volatilidad del activo 11,41%
12
13
14 |Modelo Black - Scholes
15
16 |d1 5,69 =+LN(B10/B5)+(B6+B1172/2)*B7)/(B11*B7"0,5)
17 |d2 5,576447021 =+B16-B11*B7"0,5
18 |Valor Equity S 8.752.696,92 =+B10*DISTR.NORM.ESTAND(B16)-B5*EXP(-B6*B7)*DISTR.NORM.ESTAND({B17)
19 |Volatilidad del Equity 24,06% =+B10/B18)*B11*DISTR.NORM.ESTAND(B16)
20
21 [Squared errors 0,0000% =+(B18/B3-1)"2+(B19/B4-1)"2
22
23
24 |PROBABILIDAD DE DEFAULT 0,00000123% =+DISTR.NORM.ESTAND(-B17)
25
A B C
1 |Merton EEB
2
3 |valor Equity $ 18.545.978 =+l4
4 |Volatilidad del Equity 8,819% =+L5
5 |Pasivos totales 3 11.822.250 =+J4
6 |Tasa libre de riesgo 3,04%
7 |Horizonte tiempo (T) 1
8
9
10 |Valor del activo 3 30.014.220
11 |Volatilidad del activo 5,45%
12
13
14 |Modelo Black - Scholes
15
16 |di 17,68 =+(LN(B10/B5}+{B6+B112/2) *B7)/(B11*B70,5)
17 [d2 17,62818022 =+B16-B11*B770,5
18 |Valor Equity s 18.545.958,38 =+B10*DISTR.NORM.ESTAND(B16)-B5*EXP(-B6%B7)*DISTR.NORM.ESTAND(B17)
19 | Volatilidad del Equity 8,82% =+{B10/B18)*B11*DISTR.NORM.ESTAND(B16)
20
21 |Squared errors 0,0000% =+(B18/B3-1)"2+(B19/B4-1)"2
22
23

24 | PROBABILIDAD DE DEFAULT

| 0..0000%1:+DISTR.NORM.ESTAND(-BI?}
—

50



A B e
1 |Merton Exito
2
3 |valor Equity 6.472.358 =+)4
4 |Volatilidad del Equity 17,770% =+M5
5 |Pasivos totales 44.783.193 =+K4
& |Tasa libre de riesgo 3,04%
7 |Horizonte tiempo (T) 1
8
g
10 |Valor del activo 45.914.585
11 |Volatilidad del activo 2,30%
12
13
14 |Modelo Black - Scholes
15
16 |d1 6,04 =+(LN(B10/B5)+{B6+B11"2/2)*B7)/(B11*B7~0,5)
17 |d2 6,015736864 =+B16-B11*B7"0,5
18 |Valor Equity 6.472.315,93 =+B10*DISTR.NORM.ESTAND(B16)-B5*EXP(-B6*B7)*DISTR.NORM.ESTAMD(B17)
19 |Volatilidad del Equity 17,77% =+(B10/B18)*B11*DISTR.NORM.ESTAND(B16)
20
21 |Squared errors 0,0000% =+{B18/B3-1)"2+(B19/B4-1)"2
22
23
24 |PROBABILIDAD DE DEFAULT 0,00000009% =+DISTR.NORM.ESTAND(-B17)
A B <
1 |Merton Celsia
2
3 |Valor Equity 4.735.978 =+l4
4 |Volatilidad del Equity 14,885% =+M5
5 |Pasivos totales 5.393.350 =+K4
6 |Tasa libre de riesgo 3,04%
7 |Horizonte tiempo (T) 1
8
g
10 |Valor del activo 9.971.870
11 |volatilidad del activo 7,08%
12
13
14 |Modelo Black - Scholes
115
16 |d1 9,15 =+LN(B10/B5)+{B6+B1172/2)*B7)/(B11*B7"0,5)
17 |d2 9,080552553 =+B16-B11*B7/0,5
18 |Valor Equity 4.739.971,59 =+B10*DISTR.NORM.ESTAND(B16)-B5*EXP(-B6*B7)*DISTR.NORM.ESTAND(B17)
12 |Volatilidad del Equity 14,89% =+ B10/B18)*B11*DISTR.NORM.ESTAND(B16)
20
21 |Squared errors 0,0000% =+{B18/B3-1)~2+(B19/B4-1)"2
22
23
24 |PROBABILIDAD DE DEFAULT 0,00000000% =+DISTR.NORM.ESTAND({-B17)
25
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A E C

Merton Cemex

1

2

3 |valor Eguity 5 3.017.078  =+H4
4 |Volatilidad del Equity 26,884% =+K3
5 |Pasivos totales 3 5.228.757 =H4
6 |Tasa libre de riesgo 3,04%

7 |Horizonte tiempo (T) 1

8

9

10 |valor del activo 3 8.089.267

11 |Volatilidad del activo 10,03%

12
13
14 |Modelo Black - Scholes
15

16 |d1 4,71 =+{LN(B10/B5)+(B6+B11°2/2)*B7)/(B11"B70,5)

17 (d2 4,604899515 =+B16-B11*B7°0,5

18 |Valor Equity s 3.017.073,48 =+Bl0O*DISTR.NORM.ESTAND(B16)-B5*EXP(-B6*B7) *DISTR.NORM.ESTAND(B17}
19 |Volatilidad del Equity 26,88% =+{B10/B18)*B11*DISTR.NORM.ESTAND(B16)

20

21 |Squared errors 0,0000% =+B18/B3-1)"2+{B19/B4-1)"2

22

23

24 |PROBABILIDAD DE DEFAULT 0,00020633% =+DISTR.NORM.ESTAND({-B17}

Ya con los célculos de las probabilidades de default para las diez compafiias del sector real en
Colombia bajo el modelo de Merton, vamos al segundo paso de la investigacion: analizar el

modelo Credit risk function de Bloomberg.

Este modelo tiene sus origenes precisamente en el modelo de Merton, sin embargo, hemos

logrado encontrar que el modelo es mas robusto y sin algunas de sus limitaciones.

Mientras el modelo de Merton esta limitado a que se asume que la firma puede entrar en default
solo en la maduracidn de sus obligaciones, las cuales se asumen que son bonos de cero cupén.
La realidad es otra, cualquier empresa podria entrar en incumplimiento en cualquier momento
del tiempo. Este modelo Credit Risk function de Bloomberg supera esta limitante al tratar el
Equity de la firma como una opcién barrera'? a un afio, lo cual incorpora la posibilidad de que

la empresa incumpla antes del vencimiento de la deuda.

12 Opcidn barrera: Son las opciones que tienen como principal caracteristica que la iniciacién o expiracién de la
opcidn ocurre cuando el precio del subyacente alcanza cierto nivel determinado previamente, llamado nivel
barrera. Ya cuando se activa la opcidn se convierte en una plain vanilla comun y corriente.
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Este enfoque se aplica en el calculo de DD (Distance to default) de Merton. Entre mas pequefio
sea DD, mas cerca estéa la firma de entrar en incumplimiento y por lo tanto es el pardmetro mas

importante en el modelo.

No obstante, en el modelo de Merton, la probabilidad de impago obtenida a través de DD
subestima la verdadera probabilidad de incumplimiento en el corto plazo o para las empresas
con un DD alto. Este modelo crea un mapeo entre DD vy las tasas de incumplimiento reales, asi

la funcién logra calcular a través de DD una probabilidad de default mas precisa.

Mientras que DD en Merton se calcula en base a los balances generales cotidianos de las
empresas, sin hacer diferenciacion en el sector de las mismas. Bloomberg a través del modelo
consigue complementar DD con informacion financiera adicional que mejora sustancialmente
el modelo. Para cada sector, se involucran métricas que deberian estar relacionadas con la
misma salud crediticia de estas comparfiias, como por ejemplo las medidas de reservas y

reclamaciones en las compafiias de seguros.

Como lo podemos observar a continuacion:

lustracién 3: Modelo Credit Risk Function de Bloomberg
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96) Info o7)

& Bancolombia SA
1) Riesgo impago 1A L 2) Prob impago 1A
= IG5 /- EE) 0.0303%
3) CDS modelo S5anos d 197 bps

4) CDSsS mercado S5anos
5 Ratio CDS merc/modelo
Datos modelo (COP) 2018:Q2
6) Precio por accion
7)Y Cap de merc
8)vol precio (1 anm)
9) Deuda a corto plazo
10) Deuda a largo plazo
11) Deuda total
12) Reserva pérdida de preée
13) NPL
14) Beneficio neto efectivo

e — - .

30,414,121.38 MM

23.48 %
6,383,216
08,424,249.4
104,807,465 .4
0.4/79,729
6,854,607
580,2902.5

RERRRRRRERS

96) Info 97)

© Apple Inc
1) Riesgo impago 1A = 2)Prob impago 1A

== IG1 mms) O.0001%

3) CDS modelo S5anos [E2 44 bps

4) CDS mercado 5anos d 15 bps

5) Ratio CDS merc/modelo ' 0.341
Datos modelo (USD) 2018:QQ3

6) Precio por accion /

7Y Cap de merc

8) Vol precio (1 an)

9) Deuda a corto plazo

10) Deuda a largo plazo

11) Deuda total

12) Gasto intereses (U12M)

13) FCO aj (U12M)

218.37
1,054,710.94 MM
22.06 %
17,472
107,242.09
124,714.09
3,451.02
o1_9084

R <

K

K

¥

K

K

K

Como podemos observar en las Figuras 1 y 2, nos muestran varios imputs que llevan a calcular
la probabilidad del modelo que nos muestra en el punto 2 de las figuras, y éste lleva a la
calificacion otorgada en el punto 1 de las figuras. Este modelo utiliza su propia escala de
calificacion, la cual compararemos mas adelante con las tablas de Standard and Poor’s y

Moodys.
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Lo que llama la atencion del modelo es que utiliza unos imputs basicos para cualquier empresa
como hace Merton, sin embargo, mientras en la Figura 1, que es sobre Bancolombia, tiene
imputs como “Reserva por pérdida por prestamos”, en la Figura 2 de Apple lo cambia por

Gastos de Intereses, ratio fundamental en empresas comercializadoras y del sector real.

Como ejemplo de esto presentamos la Figura 313:

Interest Coverage

o
B
B
8
-

Default Probability Function
T AP -

1.5

ks

En donde podemos observar que la ratio de cobertura de intereses afecta de manera directa la

probabilidad de impago de una compafiia del sector real como Apple.

Una vez seleccionada la compafiia que se desee, Bloomberg a través del ticker DRSK nos

muestra la salida completa del modelo de probabilidad de impago:

13 Bloomberg Credit Risk-Framework, Methodology & Usage

55



TWTR US 3 P N29.13 /29.14K 6x26
o @8 A 10:21 d Vol 8,708,763 0 29.86T H 29.95T L 28.97T Val 256.254M

TWTR us Equ1ty 96) Info ~ 97) Cargar 98) Params - Riesgo Bloomberg impago
A 9/20/2018
2) Prob impago 1A istoria Estructura a plazo 6M 3A 5A MAX

- 0. O356°

158 44 MM
1,248.57 MM

20) Comparacion de sectOI es | DRAM »

Jun
2018

Distr riesgo de impago de 1 afio

/EBITDA
sto int

® TWTR Mediana Prom pond

Esta salida tiene cuatro areas claves para tener en cuenta:

La primera la encontramos en la parte de arriba a la izquierda, que nos sefiala las salidas mas

importantes: Riesgo de Impago, la probabilidad de impago y los CDS Spreads.

La segunda area estan los imputs, los cuales se muestran en la parte izquierda, debajo de la
primera &rea. Esta informacion sale tanto del mercado como de los estados financieros de las

compafiias.

La informacion del mercado incluye 3 entradas: Precio por accion, Capitalizacion bursatil y la

Volatilidad del precio en 1 afio.

La informacion financiera incluye deuda a corto plazo, deuda a largo plazo, deuda total y
dependiendo del sector de la empresa, puede tener gastos de intereses, o las reservas por

perdidas en préstamos, beneficios netos, flujo de caja ajustado para los ultimos 12 meses, etc.
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Lo interesante del modelo, es que el usuario tendra la posibilidad de estudiar la sensibilidad
cambiando estos imputs y tendra diferentes salidas tanto en los spreads de los CDS,

probabilidad de impago y el riesgo asociado.

La tercera &rea, que la encontramos arriba a la derecha esté la grafica. Siempre estara en blanco
la probabilidad de impago, pero podemos adicionar los imputs del modelo para ir mirando los

cambios al hacer cualquier tipo de prueba de sensibilidad.

En la cuarta area, abajo en la pantalla, el modelo incluye una comparacién con la industria. A
través de ratios tanto de la empresa como del sector que pertenece muestra una comparacion
de Deuda/Equity, Cobertura de intereses, ROA, Pasivos/EBITDA; en otros casos muestra

EV/EBITDA, etc.

1.8.1 MODELO CDS:

Como hemos sefialado, una de las salidas importantes del modelo son los Spreads de los CDS**.
Este spread se mide en puntos basicos, lo cual significa que en el caso de Twitter (Figura 4) los
138 bps que nos indica la salida, por cada millén de dolares asegurado el comprador del CDS

tendra que pagar al afio 13.800 usd para cubrir cualquier Default futuro de Twitter.

Lo que hace el modelo es que, a través de la probabilidad de impago, hace una regresion

economeétrica simple para encontrar cual deberia ser este Spread. En conclusion, para Twitter

1 Son un tipo de derivado que funciona como un seguro contra el riesgo de incumplimiento. Donde el
comprador del titulo paga periddicamente una prima al vendedor ( CDS spread) del CDS para cubrir cualquier
incumplimiento del emisor. En caso que el emisor entre en default, el vendedor del CDS tendra la obligacion
de responderle al comprador. Estas primas dependen del riesgo del emisor y se miden como puntos basicos

(bps).
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con la probabilidad de impago del 0.0356% a 1 afio, el spread TEORICO de los CDS de Twitter

deberian ser 138 bps.

Los CDS son una medida clave a la hora de medir el riesgo de impago, por lo tanto, este factor
le da una rigurosidad al modelo que no vemos ni en Merton, ni en cualquier calificadora comuin
como Moodys. Ya que el ajuste en los CDS de mercado que se realizan cada minuto pueden
predecir mucho mas rapido cualquier aumento en la probabilidad de quiebra en las empresas o

paises.

1.8.2 ESCALA DEL MODELO CREDIT RISK FUNCTION DE BLOOMBERG:

La escala de este modelo depende basicamente de la probabilidad de default. Dependiendo del

rango, la empresa en cuestion adquirira la calificacion correspondiente.
Esto se divide en 3 categorias:

Investment Grade: Que abarca las probabilidades entre 0% y 0.52%.

Tabla 6 Escala Modelo Credit Risk

Credit Risk Default Probability Default Probability
Measure Lower Bound Upper Bound
IG-1 0.000% 0.0020%
IG-2 0.0020% 0.0040%
IG-3 . 0.0040% 0.0080%

IG -4 0.0080% 0.0152%
IG-5 0.0152% 0.0286%
IG-6 - 0.0286% 0.0529%
IG-7 0.0529% 0.0960%
IG-8 0.0960% 0.1715%
IG-9 . 0.1715% 0.3000%

IG -10 0.3000% 0.5200%
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High Yield: Abarca probabilidades entre 0.52% y 10%

HY -1 0.5200% 0.88%
HY - 2 0.88% 1.50%
HY - 3 1.50% 2.40%
HY - 4 2.40% 4.00%
HY - 5 4.00% 6.00%
HY - 6 6.00% 10.00%

Distressed: probabilidades entre 10% y 100%.

DS -1 10.00% 15.0%
DS-2 15.0% 22.0%
DS-3 22.0% 30.0%
DS-4 30.0% 50.0%
DS-5 50.0% 100.0%
Do Defaulted Defaulted

Ahora vamos a observar las salidas de las diez empresas elegidas para la investigacion:
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ECOPETL CB Equity 96) Info - 97) Upload 98) Settings
€ Fcopetrol SA

aul History ® Term Structure

Yr t Prob v
0 . 0 1 73% 0.021 M 1-Yr Default Prob 0.0173

Share Price 3715.00
168 bps
Model CDS Rati - --
s (COP)
ce
Cap 3152.748,520.77 MM
' § 3455 %
o 5.676,999 HHLS
g 44.967.860.38 HHLJ
o] 50.644.859.38 M|
o 3.914,054.83 MM
§29.055.874.27 WL

20 Sector Comparison | DRAM »
Colombia - Energy: Integrated Qils
Credit Metri ECOPETL 10 P Range

@ ECOPETL Median

%

Bloomberg Default Risk
Asof 9/20/2018
3y 5Y MAX

4000
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3500
3000
2500

2000

1500

Jun Sep
2018

1-Year Default Risk Distribution

Reduce your execution slippage with intelligent futures algorithms. APPS QB<GO> APPS s
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GRUPOSUR CB Equi 96 Info ~ 97) Upload 99) Settings - Bloomberg Default Risk
@ Grupo de Inversicnes Surameric Asof 9/20/2018
: ( fr Default Prob v Term Structure 6M 1Y MAX

0.0002% - 0

M 1-¥r Default Prob 0.0002

_ Share Price . 33500.00
k= 113 0.00020
= 40000
I
33.500.00 38000
£419,136,734.02 MM
l= 16.17 . 36000
1= 61,054 MM
E410,027,245.61 MM
E410,088,299.61 MM 34000
3 326,603.74 MM L] S

Jun
2018

20) Sector Comparison | DRAM »

Colombia - Financials: Financial Services A 1-Year Default Risk Distribution

Credit Metric GRUPOSUR 10 Pctl Range

PP - 209.1 I I I

® GRUPOSUR 4 Median Wtd Avg

96) Info - 97) Upload 98 Settings -~ Bloomberg Default Risk
B Grupo Nutresa SA Asof 9/20/2018
1) 1-Yr Default ¢ = 1)1-Yr Default Prob v istory Term Structure 6M 1Y 3y 5Y MAX
0 Track Zoom
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O " OO 0 O o M 1-Yr Default Prob 0.00 28000
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26000

Sep Dec Jun

2017 2018

@® NUTRESA 4 Median Wtd Avg

61



ISA CB Equity 96 Info - 97 Upload 98 Settings - Bloomberg Default Risk
- - Asof 9/20/2018
1-Yr Default Prob v istory Term Str . 6H T 2y oy A
0 .0 140% y ) Track Zoom

fault Prob 0.014 15000
™ 165 b ps Share Price 13020.00
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O
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§ 2057
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CEMARGOS CB Equi 96 Info - 97 Upload 99 Settings Bloomberg Default Risk

 Cementos Argos S Asof 9/20/2018
1) 1-¥r Default ( 1) 1-¥r Default Prob v History @ Term Structure 3Y 5Y MAX

2

0 . O 2 2 3% | ” 12000

1Y fault Prob 0.0223
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Como lo habiamos tratado anteriormente, vamos a realizar una introduccién de los ratings y la
metodologia tanto de Standard and Poor’s como de Moodys, para continuar con la comparacion

frente a los del modelo Credit risk function de Bloomberg.

Se analizaran diferentes compafiias internacionales para ubicarlas en los ratings de las

calificadoras tradicionales con el modelo propuesto.

1.8.3 STANDARD AND POOR’S:

Clasificacion de la Deuda a Corto Plazo

La clasificacion de deuda a corto plazo de Standard & Poor's permite distinguir entre cierto
tipo de obligaciones financieras con un vencimiento menor a un afio, entre emisores de deuda

de corto plazo en una determinada obligacion financiera y entre programas financieros
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especificos, estos casos son clasificados dependiendo de su calidad crediticia en las siguientes

categorias:

Categoria A-1 (BRC 1+/BRC 1)

Esta clasificacion aplica para la deuda de corto plazo y el emisor de esta deuda indica que esta
fuertemente capacitado para cumplir con sus obligaciones financieras y no hay un riesgo
evidente de no pago. El valor A-1 para la deuda emitida indica que su emisor tiene una fuerte
capacidad para cumplir con su obligacion financiera en esta deuda en particular, de manera
completa y en los periodos de tiempo acordados. Para distinguir emisiones en esta categoria,
se puede agregar un signo positivo (+) para indicar que el emisor se encuentra extremadamente
capacitado para cumplir con su deuda de corto plazo. En la categoria A-1 + de calidad de la
deuda de corto plazo, estan las obligaciones en las que practicamente no es posible que no sean
pagadas, 0 que su emisor no pueda cumplir con su obligacion adquirida para esta deuda
especifica. La deuda de corto plazo con esta categoria tiene atributos de inversion que hacen
gue no se vea afectada en situaciones econdmicas adversas, luego cuenta con el menor riesgo
asociado para invertir. Esta categoria otorga grado de inversion a la deuda de corto plazo

perteneciente a esta.

Categoria A-2 (BRC 2+ / BRC 2)

Esta clasificacion aplica para la deuda de corto plazo y el emisor de esta deuda, e indica que
esta satisfactoriamente capacitado para cumplir con sus obligaciones financieras y el riesgo de
no pago es muy improbable. El valor A-2 para la deuda emitida indica que su emisor tiene la
capacidad mas que suficiente para cumplir con su obligacion financiera en esta deuda en
particular, y se espera que lo cumpla en su totalidad y en los periodos de tiempo acordados. La

deuda de corto plazo con esta categoria tiene atributos de inversion que hacen que no posea
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muchos factores que se vean afectados considerablemente ante situaciones econdmicas
adversas, pero tiene un riesgo asociado mayor al de la categoria A-1. Luego, tanto los emisores
como las obligaciones financieras pueden ver afectada su capacidad de pago ante cambios
abruptos y significativos en la economia del pais. Esta categoria otorga grado de inversion a la

deuda de corto plazo perteneciente a esta.

Categoria A-3 (BRC 3)

Esta clasificacion aplica para la deuda de corto plazo y el emisor de esta deuda, indica que esta
adecuadamente capacitado para cumplir con sus obligaciones financieras y el riesgo de no pago
es improbable. El valor A-3 para la deuda emitida indica que su emisor tiene la capacidad
suficiente para cumplir con su obligacion financiera en esta deuda en particular, y se puede
esperar que lo cumpla en su totalidad y en los periodos de tiempo acordados. La deuda de corto
plazo con esta categoria tiene atributos de inversion que hacen que posea factores que se vean
debilitados ante situaciones econdmicas adversas, y tiene un riesgo asociado mayor al de la
categoria A-2. La categoria A-3 posee algunos elementos de especulacién debido a su mayor
vulnerabilidad ante las circunstancias econdémicas, no obstante, ain cuenta con proteccion
suficiente de cambios coyunturales. Esta categoria es la mas baja que sigue otorgando grado
de inversion a la deuda de corto plazo perteneciente a esta.

Las siguientes categorias indican que las obligaciones financieras asociadas a estas no cuentan
con grado de inversién, luego son de caracter especulativo. La categoria B se puede diferenciar
en B-1, B-2 y B-3, estas sub-categorias muestran la posicion relativa del emisor u obligacion

financiera dentro de la categoria B (BRC 4).

Categoria B-1
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Esta clasificacion aplica para la deuda de corto plazo y el emisor de esta deuda, e indica que
estd moderadamente capacitado para cumplir con sus obligaciones financieras en la actualidad
y el riesgo de no pago serd improbable, siempre y cuando se presenten condiciones economicas
favorables. El valor B-1 para la deuda emitida indica que su emisor tiene una capacidad
relativamente fuerte para cumplir con su obligacion financiera en esta deuda en particular,
mientras la economia del pais se encuentre estable y con buenas expectativas, y solo en ese
caso se puede esperar que se pagada en su totalidad y en los periodos de tiempo acordados. La
deuda de corto plazo con esta categoria tiene atributos de inversion que hacen que sea
vulnerable al verse debilitada considerablemente ante situaciones economicas adversas. La
categoria B-1 posee considerables elementos de especulacion debido a que, si bien posee la
capacidad de pagar actualmente sus obligaciones financieras, es muy vulnerable ante las

circunstancias econémicas.

Categoria B-2

Esta clasificacidn aplica para la deuda de corto plazo y el emisor de esta deuda, indica que tiene
una capacidad promedio para cumplir con sus obligaciones financieras en la actualidad y el
riesgo de no pago sera poco probable, siempre y cuando se presenten condiciones econdmicas
favorables. La deuda de corto plazo con esta categoria tiene atributos de inversién que hacen
que sea vulnerable, al verse debilitada considerablemente ante situaciones econémicas
adversas. La categoria B-2 posee bastantes elementos de especulacion debido a que, si bien
posee la capacidad de pagar sus obligaciones financieras, se comporta como el promedio de

deuda de corto plazo ante cambios en las circunstancias econémicas.
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Categoria B-3

Esta clasificacion aplica para la deuda de corto plazo y el emisor de esta deuda, e indica que
tiene una capacidad débil en relacion con la demas deuda para cumplir con sus obligaciones
financieras en la actualidad. La deuda de corto plazo con esta categoria tiene atributos de
inversion que hacen que sea muy vulnerable, posee bastantes elementos de especulacion debido
a que, si bien posee la capacidad de pagar sus obligaciones financieras, se comporta peor que
el promedio de deuda de corto plazo ante cambios en las circunstancias econdmicas

desfavorables.

Categoria C (BRC 5)

Esta clasificacion aplica para la deuda de corto plazo y el emisor de esta deuda, indica que su
capacidad para cumplir con sus obligaciones financieras en la actualidad es altamente
vulnerable y existe una gran posibilidad de no repago. El valor C para la deuda emitida indica
gue su emisor tiene un alto riesgo de no ser pagada en su totalidad o en los periodos de tiempo
acordados. Al pertenecer a esta categoria, la capacidad de cumplimiento depende de las
condiciones de la empresa, de la industria y de la economia del pais. La deuda de corto plazo
con esta categoria tiene atributos de inversidn que hacen que significativamente vulnerable al
necesitar de desempefios favorables en multiples areas, para poder cumplir con sus
compromisos financieros. La categoria C no tiene grado de inversién al disponer de la menor
proteccién en el repago de la deuda y el pago de los intereses asociados a esta, asi como puede
estar en inminente peligro de default. Suele otorgarse a deuda o emisores en una situacion
financiera muy inestable o inviable, pero que aln siguen pagando sus obligaciones financieras

y es considerada la calidad de crédito mas baja.

Categoria D & SD (Selective Default) (BRC 6)
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Esta clasificacion aplica para la deuda de corto plazo no-hibrida y el emisor de esta deuda, e
indica que al menos uno de sus compromisos financieros no esta siendo pagado y ha entrado
en default. EI valor D indica que su emisor no ha pagado en su totalidad la deuda o ha
incumplido los periodos de tiempo acordados para su pago. Pronostica que el emisor de la
deuda no podra pagar ninguna de sus obligaciones financieras y por ende no solo la deuda
emitida debe tener esta calificacion. Suele otorgarse a deuda o emisores en situacion de
bancarrota, por lo que no estan pagando sus obligaciones financieras ni siquiera en el periodo
de gracia otorgado por Standard & Poor’s. Selective Default aplica cuando el emisor falla en
pagar solo un grupo determinado de sus obligaciones financieras, y por ende no esta en

situacién de default para toda su deuda de corto plazo.

Categoria R- Aplica para el emisor de la deuda
Esta clasificacion aplica para un emisor de deuda de corto plazo, e indica que esta siendo
supervisado al presentar condiciones financieras desfavorables, con el fin de lograr evitar o

superar sus problemas de cumplimiento de pago.

Categoria NR (E)

Indica que el emisor no se encuentra en ninguna de las categorias anteriormente descritas.

Calificaciones crediticias de Largo Plazo:

La calificadora Standard & Poor’s basa su analisis en varios determinantes que dicen si un
emisor tiene la capacidad para cumplir sus compromisos financieros. Estas consideraciones

son:

- Probabilidad de pago: Este es factor importante para examinar el riesgo crediticio y la

capacidad de pago a la que un emisor se enfrenta para el pago de una deuda. El concepto
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contrario es la probabilidad de incumplimiento y entre ambos se complementan para

evaluar que dados unos términos de pago como un acreditado cumpliria estas

obligaciones.

- Analizar los acuerdos establecidos y plantear los diferentes casos que podrian existir en

el pago de la deuda. Se miran los términos y las condiciones a las que se enfrenta el

acreedor, el hipotético caso de quiebra o default y las posibles cambios o

reorganizaciones que podrian existir en las obligaciones.

Categoria

Definicion

AAA

Calificacion mas alta otorgada por S&P Global Ratings, esta es la
calificacion méas elevada a la cual puede aspirar un emisor. Esta
refleja que la capacidad de pago es muy fuerte y la probabilidad de
incumplimiento es muy baja. A su vez implica que el emisor puede
cumplir con las obligaciones adquiridas y que el existe un casi nulo
riesgo de inversion en dicha empresa, entidad, etc. Dentro del
mercado esto implicara un posible aumento de la demanda por el
titulo, y en caso de que sea una empresa, un aumento de su
capitalizacion en el mercado de acciones.

AA

Esta calificacion sigue reflejando un alto grado de pago por parte del
acreedor y un alto compromiso en cumplir con sus obligaciones
financieras, sin embargo, aquello emisores que se encuentren en esta
categoria son mas vulnerables ante adversidades o repentinos
sucesos durante el periodo en el que adquirio la deuda, frente a los
que se encuentran en la calificacion AAA. Esta calificacion ademas
refleja una posible valorizacion de la empresa o pais y en
consecuencia un incremento en el precio de su accion en el caso de
la firma.

En este nivel de calificacion la probabilidad de pago aun se mantiene
como fuerte y el emisor sigue mostrando caracteristicas que le
permiten ser poco susceptible ante diferentes posibles fendmenos en
el mercado econdmico o a movimientos globales y politicos. La
probabilidad de incumplimiento es aun inferior a 0.5 lo cual indica
que el emisor cumpliria en la mayoria de los casos con las
obligaciones adquiridas, permitiendo un umbral aceptable de
inversion en dicha compafiia o pais.

BBB

Nivel de calificacion que refleja que la firma o pais tiene la
capacidad en el instante de realizar el andlisis de pagar con las
obligaciones adquiridas. Los emisores que se encuentran en este
nivel son mas propensos a los movimientos econémicos que podrian
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suceder lo que produce un riesgo de solvencia mas alto que aquellos
que estan en la categoria A. Asimismo, la probabilidad de pago esta
en un intervalo que es aceptado por la mediana de los inversionistas,
lo cual representa que aun asi la empresa 0 nacion muestran
confianza y es la reorganizacion de obligaciones es poco probable.

BB

Dada esta calificacion los emisores estdn en medio de una alta
incertidumbre y una elevada vulnerabilidad, aun asi, tendria la
capacidad para cumplir con sus obligaciones, pero la alta exposicion
a diferentes adversidades financieras provoca un aumento a la
probabilidad de impago y una preocupacidn por caer en un escenario
de default.

Esta calificacion muestra que el emisor aun puede cumplir con las
obligaciones establecidas, pero siempre y cuando un contexto
econdmico, social y politico den este escenario. La probabilidad de
impago es alta y también se incrementa la posibilidad de que los
acuerdos se reorganicen para no caer en el escenario de default.
Condiciones que perjudican la situacion financiera del emisor
perjudicarian al emisor y por ende su voluntad para cumplir con los
términos establecidos.

CCC

En este nivel de calificacion el emisor estaria enfrentado a que
actualmente no puede cumplir con las obligaciones a menos que el
contexto financiero sea muy propicio para el cumplimiento de los
términos. La probabilidad de incumplimiento empieza a ser alta 'y a
su vez la capacidad de pago se reduce, el umbral de inversion se
limita a diferentes acontecimientos que garanticen el compromiso
por parte del acreedor, pero aun asi, es muy poco probable que esto
acontezca.

CC

Una obligacion en este nivel de calificacion muestra que la
vulnerabilidad de incumplimiento es muy alta y a su vez refleja un
alto grado de incumplimiento por parte del acreedor. Segun S&P
Global Ratings dan esta calificacion a una empresa que:

Cuando la entidad dice que no puede realizar el proximo pago, pero
actualmente se encuentra al dia con sus obligaciones. También,
cuando se vislumbran escenarios de alta probabilidad de impago en
los proximos 12 meses. Asimismo, cuando hay una alta posibilidad
de reorganizacion de los términos y finalmente cuando el acreedor a
presenta alguna solicitud de quiebra.

Aquella obligacion que se encuentra en este nivel de calificacion
muestra que la calificadora S&P Global Ratings esta examinando la
situacion financiera actual del emisor, estd analizando la capacidad
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de pago del acreedor y por ende la probabilidad de que este cumpla
con los términos de la obligacion.

SDoD Un emisor que se le califica en el nivel D es aquel que incumplio el

pago o los compromisos financieros adquiridos en la fecha
establecida, segin S&P Global Ratings.

1.8.4 MOODY’S

Clasificacion de la Deuda a Corto Plazo

Las calificaciones de corto plazo examinan las obligaciones que tienen un vencimiento
menor o igual a un afo. Estas calificaciones reflejan la probabilidad que hay de

incumplimiento por parte de las entidades.

P-1: Los deudores que tienen esta calificacion cuentan con una la mas alta capacidad
para responder por sus obligaciones de corto plazo. Son el equivalente a las

calificaciones Aaa, Aa, A de largo plazo.

P-2: Los deudores que tienen esta calificacion cuentan con una fuerte capacidad para
hacer frente a sus deudas en el corto plazo. Son el equivalente a las calificaciones Baa

del largo plazo.

P-3: Los deudores que entran en esta calificacion tienen una capacidad aceptable de
responder por sus obligaciones en el corto plazo, la cual puede estar sujeta a condiciones

favorables de la situacion que le rodea.

NP: Hay emisiones que no encuadran dentro de P-1, P-2 y P-3, por su baja capacidad
de responder por sus obligaciones en el corto plazo. Son el equivalente de las

calificaciones Ba, B, Caa, Ca, C de largo plazo.
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Clasificacion de la Deuda a Largo Plazo

Dentro de esta categoria se encuentran las calificaciones de obligaciones crediticias que tienen

un vencimiento original de mas de 13 meses. Estas calificaciones reflejan la probabilidad que

tiene una entidad de incumplir con un pago acordado contractualmente, asi como la pérdida

financiera esperada por dicho incumplimiento.

Categoria

Definicion

Aaa

Las obligaciones que tienen esta calificacion son de la mas alta
calidad y tienen una probabilidad minima de default. Las entidades
que se encuentran es esta clasificacién cuentan con la mas alta
capacidad financiera para honrar sus obligaciones y el riesgo de
inversion en este tipo de deuda es practicamente inexistente. Las
empresas y los paises que entran en esta calificacion tienen una
perspectiva “estable” a largo plazo. Son muy pocas las empresas y
paises que reciben esta calificacion, ejemplo de estos son:
Dinamarca, Suiza y Alemania.

Aa

Las obligaciones que tienen esta calificacion son de muy alta calidad
y tienen un riesgo crediticio muy bajo. Las entidades calificadas
como Aa tienen una muy alta capacidad para cumplir con sus
obligaciones. El riesgo de inversion en este tipo de deuda es minimo.
Cabe aclarar que difieren en muy poco de los deudores de mayor
calificacion. Paises como Corea del Sur y Kuwait reciben esta
calificacion.

Los deudores calificados como A tienen alta capacidad para
responder por sus obligaciones financieras. Estos compromisos se
califican intermedios-altos y tienen un riesgo crediticio bajo. Sin
embargo, tienen una mayor susceptibilidad, con respecto a los
deudores de mayor calificacion, a efectos adversos provenientes de
cambios en las circunstancias y condiciones econdmicas que le
rodean. Paises como Peru e Irlanda poseen esta calificacion.

Baa

Las obligaciones que tienen esta calificacion son consideradas de
grado intermedio y tienen un grado de riesgo crediticio moderado.
Estos compromisos no tienen la mas alta proteccion, sin embargo,
tampoco estan protegidos de manera mediocre. El deudor tiene
capacidad adecuada para hacer frente a sus obligaciones. No
obstante, ciertas condiciones econdémicas adversas pueden
traducirse en un deterioro en la capacidad de pago del deudor. Paises
como India, Panaméa y Colombia reciben esta calificacion.
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Ba Las emisiones que reciben esta calificacion tienen caracteristicas
especulativas y el riesgo crediticio que implican es de considerar.
Dentro de las obligaciones con peor calificacion son las que
presentan el menor grado de especulacion, pero presentan una
constante incertidumbre. En el corto plazo, los deudores son menos
vulnerables que los de peor calificacion. De todas formas, estan
expuestos a efectos adversos de la situacion que les rodea, lo cual
los podria conducir a una capacidad inadecuada para cumplir con
sus obligaciones financieras. Paises como Guatemala y Croacia
tienen esta calificacion.

B Esta calificacion incluye las obligaciones que son mas vulnerables a
un incumplimiento que las Ba. A pesar de que los deudores tienen
todavia capacidad para responder por sus obligaciones, las
condiciones financieras, economicas, empresariales y demas,
pueden perjudicar contundentemente a las entidades y conllevarlas
a un incumplimiento. Por esta razon, estas obligaciones tienen un
riesgo crediticio alto. Paises como Ecuador, Egipto y Gracia reciben
esta calificacion.

Caa Estas obligaciones tienen una mala reputacion y son especulativas.
El riesgo crediticio que implican es muy alto. Los deudores son
bastante vulnerables a la situacién que les rodea y su capacidad de
pago depende de las condiciones favorables de su entorno. Estas
emisiones probablemente se encuentran en mora. Paises como Cuba
y Mozambique reciben esta calificacion.

Ca Las emisiones que estadn calificadas como Ca son altamente
especulativas, y por lo general, se encuentran en mora o estan a
punto de estarlo. Los deudores suelen ser vulnerables a los efectos
negativos de la situacion que les rodea.

C Esta calificacion es la mas baja dada por Moody’s, las obligaciones
que reciben esta calificacion no han sido pagadas en una o mas de
una ocasion. Hay una muy baja perspectiva de recuperacion de los
intereses y el capital. Por ejemplo, Venezuela, que en los ultimos
afios ha incurrido en default, recibe esta calificacion.

1.8.5 METODOLOGIAS DE CALIFICACION CREDITICIA

Standard and Poor’s como Moody’s utilizan metodologias muy similares que se basan en un
conjunto de factores para determinar la calificacion de riesgo de las instituciones. Este conjunto

se resume en un instrumento que se denomina scorecard. Una scorecard es una “herramienta
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que se utiliza para resumir los factores que son generalmente mas importantes en la asignacion
de las calificaciones”. Cada factor dentro de la scorecard tiene una ponderacion diferente, lo
cual permite tener una aproximacion de la relevancia que tiene en la calificacion crediticia de

las entidades.

Cabe destacar que la importancia real que tiene cada factor puede variar dependiendo de las
condiciones en las que se encuentra el emisor, asi como de la situacion que lo rodea. Hay
algunos factores que no estan contenidos dentro de la scorecard por ser de caracter privado, por
esta razén, por lo general son Gnicamente conocidos por los comités de calificacion en las
calificadoras. La calificacion de riesgo se basa en datos histéricos, pero principalmente en las
expectativas que se tiene de las entidades. La scorecard da un puntaje y dependiendo de éste,

se le asigna una calificacion a la entidad.

Algunos de los factores determinantes en la calificacion crediticia de las instituciones
financieras y no financieras son: probabilidad de recibir apoyo exterior en caso de una situacion
de estrés para impedir el incumplimiento de la obligacion, evaluacion del riesgo crediticio base,
accion del gobierno soberano con el fin de evitar incumplimiento de la obligacion de la
institucion, liquidez, calidad de cada uno de los activos emitidos, capacidad para generar
utilidades en el tiempo, situacion de la entidad en comparacion a la de sus pares, capitalizacion

en el mercado, solvencia, entre otras.

Para la asignacion de una calificacion crediticia de un pais se observan ciertos bloques de la

economia y sus respectivas variables, algunos de estos son:

Blogue externo:

Se enfatiza en la observacion de la tasa de cambio, pues esta variable refleja la productividad

de un pais y tiene mucha informacion respecto a las expectativas de largo plazo de la economia.
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De igual forma, se observa la sensibilidad que tiene la economia al precio del petroleo, la

balanza comercial, la balanza de pagos, entre otras.

Mercado laboral:

Al ser la mano de obra el factor mas importante en la produccion de un pais resulta
trascendental conocer la situacion de este mercado para asignar cierta calificacion a un pais.
En este mercado principalmente se estudian variables como tasa de desempleo, salario minimo

y salario real promedio de la region.

Mercado inmobiliario:

Desde la crisis desatada en el 2008, se hace una constante observacion del comportamiento de
este mercado. Principalmente, se presta atencion a variables como precio de las viviendas y

probabilidad de existencia de una burbuja.

Inflacion:

Se mira el nivel de precios tanto por el lado del consumo como por el lado de la produccién.

Bloque Fiscal:

La probabilidad de que un gobierno honore la deuda depende de la disciplina fiscal que éste
posea, es decir, que haga un gasto adecuado de los recursos y haga inversiones que le permita
tener un crecimiento estructural de largo plazo. De igual forma, la probabilidad de que un pais
pueda pagar su deuda depende de la capacidad que éste tiene de recaudar impuestos y que esto

ultimo sea consecuente con la situacion econémica del pais. El recaudo tributario es pro ciclico
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con el ciclo econémico, lo que significa que cuando la economia va bien, el gobierno puede

recaudar mas impuestos.

Asimismo, otra variable que se tiene en cuenta para la calificacion crediticia es la relacion
Deuda/PIB; un pais con buena calificacion tendrd una relacion no- explosiva entre sus

obligaciones y sus ingresos.

De igual manera, se tienen en cuenta los intereses de la deuda externa, pues éstos dan muestra
del riesgo soberano de un pais. Si los intereses son muy altos, el pais tiene una alta probabilidad
de no hacer frente a sus obligaciones, por el contrario, si son muy bajos, la probabilidad de

responder por las obligaciones es bastante alta.

Riesgo de Moneda Local y Extranjera

Factores distintos a los descritos en las categorias anteriores pueden afectar la capacidad de
pago de la deuda de los distintos emisores, entre estos factores se encuentra la moneda en la
cual poseen sus deudas. Al tener deuda en una moneda diferente a su local el emisor presenta
un riesgo adicional ante cambios en la tasa de cambio, ya que variaciones en esta tasa podrian

hacer que el emisor no tenga la capacidad de pagar su deuda.

Outlook:

También Ilamado perspectiva de la calificacion, indica la tendencia hacia la cual se espera que
la calificacion de largo plazo se mueva con respecto a la de mediano plazo. Esta perspectiva
toma en cuenta cambios en las caracteristicas econdémicas, de la industria y de mercado. Puede

tener los siguientes valores:

Positiva: indica que es probable que la calificacion pueda aumentar.

Negativa: indica que es probable que la calificacion pueda disminuir.
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Estable: indica que es probable que la calificacion no varie.

En desarrollo: indica que la calificacion pueda aumentar, disminuir o mantenernos estables.

N.M: indica que no hay un cambio significativo.

[ ecascecamcaaon ]
EMPRESA CREDIT RISK FUNCTION STANDARD & POOR'S MOODY'S
ECOPETROL 1G5/0,1665% BBBE- Baa3
GEMERAL ELECTRIC 1G9,/0,2086% A A2
154 1G4/0,0139% BBBE- Baa2
PEDEVESA sD C
SEARS DS2/16,88% CCC- Ca

Como podemos observar en esta tabla, hay inconsistencias entre las metodologias usadas por

el modelo de Bloomberg y las 2 calificadoras tradicionales.

Mientras que Bloomberg les da una muy buena calificacién a empresas como Ecopetrol o Isa;
las calificadoras las ponen en el rango de BBB- y Baa2 respectivamente. Esto se debe
basicamente al riesgo pais donde se encuentran las empresas. Mientras que Bloomberg analiza
detalladamente la informacion financiera individual de cada empresa, las calificadoras incluyen
en su analisis que estas empresas estan en Colombia, por lo tanto, seria absurdo darle una
calificacidn superior a su mismo pais. En el caso de General Electric, Bloomberg asigna una
calificacién mas baja a las 2 colombianas del ejemplo, pero al estar en Estados Unidos, las

calificadoras le asignan A y A2 respectivamente.

Aca se evidencia uno de los grandes errores cometidos en la crisis del 2008. Donde las
calificadoras otorgaron la mayor calificacion a titulos inmobiliarios que precisamente no tenian
el fundamento financiero para adquirirlo.
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[ rrosaswomooeoeraur
EMPRESA CREDIT RISK FUNCTION MERTON
ECOPETROL 0,0165% 0,00012%
GRUPOSURA 0,0002% 0,00%
NUTRESA 0% 0,00%
ISA 0,0139% 0,00%
GRUPOARGOS 0,0214% 0,00%
CEMARGOS 0,0203% 0,00%
EEB 0% 0,00%
EXITO 0,0529% 0,00%
CELSIA 0,0004% 0,00%
CEMEX 0,000% 0,00021%

Esta tabla muestra la comparacion entre las probabilidades de default usando Merton

tradicional y bajo la metodologia de Bloomberg a un afio.

1.8.6 INDICE COLCAP-CDS

Finalmente, para demostrar el gran uso que se le puede dar a este modelo, mas all& de las salidas
que nos da la herramienta, hemos creado un indice que podria servir de referencia al mercado

colombiano. Lo llamamos COLCAP-CDS.

El indice estd calculado con las ponderaciones de las 20 acciones del COLCAP y con el
histérico CDS Spreads que nos da el modelo de Bloomberg. Lo que genera una medida de
riesgo para todo el mercado y observar que tan riesgoso esta el mercado colombiano a través

del ultimo afio segun Bloomberg.

A través del indice, se puede comparar cada accion frente al mismo como medida adicional
para conocer el comportamiento de los CDS a través del tiempo y determinar si el mercado
prevé que dicha accidn es mas riesgosa que el mismo COLCAP, aumentando la prima que se

cobraria al hacer un CDS de esa accion en particular.
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A continuacion, se presentan las 10 acciones del COLCAP de nuestra investigacion comparada

al indice COLCAP-CDS:

llustracion 4: indice Colcap-CDS
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Para finalizar realizamos un Backtesting donde observamos que una vez realizado sobre la
accion de Ecopetrol, el modelo reacciona dinamicamente a cualquier cambio de sus inputs,

para este caso al cambiar el precio de la accion, la probabilidad de default se mueve de forma
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inversa igual que los CDS; por lo tanto entre mayor sea el precio de Ecopetrol, menor sera la
probabilidad de impago y por lo tanto sus CDS tedricos disminuyen, teniendo un menor spread

para asegurar una posible inversion.

Esto demuestra que el modelo de Bloomberg funciona para medir el riesgo de crédito de

cualquier portafolio ya sea de corto, largo o mediano plazo.

——————————————————
Security ECOPETL CB Equity
Start Date  5/18/2018 0:00
End Date  11/16/2018 0:00
Period W
I Currency |COP |
Date LAST PRICE DEFAULT PROBABILITY |CDS |DEFAULT RISK 1 YEAR TABLE
16/11/2018 3275 0,0311%| 181 IGH
11/9/2018 3440 0.0278%| 179 IG5
11/2/2018 3430 0.0280%| 179 IG5
10/26/2018 3755 0,0229%| 175 IG5
10/19/2018 3950 0,0204%| 173 IG5
10/12/2018 3950 0.0204%| 173 IG5
10/5/2018 4015 0.0197%| 173 IG5
9/28/2018 4030 0,0195%| 172 IG5
9/21/2018 3680 0,0239%| 176 IG5
0/14/2018 3790 0,0224%| 175 IG5
Q/7/2018 3410 0.0284%| 179 IG5
8/31/2018 3420 0,0282%| 179 IG5
8/24/2018 3270 0.0312%| 181 IG6H
8/17/2018 3095 0.0352%| 183 IG6
8/10/2018 3070 0,0358%| 183 IGH
8/3/2018 3095 0,0352%| 183 IGH
7/27/2018 2085 0.0381%| 184 IG6H
7/20/2018 2950 0.0391%| 185 IG6
7/13/2018 2965 0,0387%| 185 IGH
7/6/2018 2935 0,0396%| 185 IGH
6/29/2018 3025 0.0370%| 184 IG6H
6/22/2018 2880 0.0413%| 186 IG6
6/15/2018 2960 0,0388%| 185 IGH
6/8/2018 3045 0,0365%| 184 IGH
6/1/2018 3110 0.0348%| 183 IG6H
5/25/2018 2955 0,0390%| 185 IGH
5/18/2018 3150 0,0339%| 182 IGH
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1.9 CONCLUSIONES Y RESULTADOS

Después de hacer el estudio para responder nuestra pregunta de investigacion, concluimos que
hemos logrado encontrar un modelo 6ptimo que logra cumplir con los objetivos de los

inversionistas a la hora de validar el riesgo de crédito que pueda incurrir en una inversion.

Desafortunadamente en Colombia el proceso entre comisionistas de bolsa, la BVC y los
inversionistas es todavia muy lejano a lo que se espera en una economia desarrollada. En la
practica a los inversionistas deben llamar a preguntar que “recomiendan para comprar o
negociar” y depende en muchos casos exclusivamente de la recomendacion de corredor de

bolsa, que adicionalmente tiene que cumplir unas metas mensuales de comisiones y esto
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conlleva a un conflicto de intereses muy elevado. En muchos casos el corredor no recomienda

lo mejor para el inversionista sino para él mismo.

Por este motivo, este mercado incurre diariamente a un riesgo moral y una seleccién adversa
muy grande, cada vez mas las firmas comisionistas sufren multas del autorregulador del

Mercado de Valores (AMV) y sus corredores tienen que ser despedidos.

Este es uno de los puntos fundamentales de la investigacion, tratar de encontrar soluciones que
profesionalicen el mercado con modelos o herramientas que los inversionistas puedan
encontrar para tomar decisiones. Enfocandose en el riesgo de crédito, los millones de
inversionistas no tienen el conocimiento, o el tiempo necesario para calcular la probabilidad de
impago bajo del modelo de Merton; cada vez que tengan recursos para invertir en compafiias
colombianas. En muchos casos, se remiten a la BVC 0 a sus comisionistas de bolsa para
preguntar por la calificacion que ha otorgado Standard and Poor’s, Moodys, etc. Las cuales
otorgan una calificacion como A, BBB, C entre otras que los inversionistas en el mayor de los
casos desconocen el impacto de éstas al momento de tomar una decision de inversion, o en el

peor de los casos desconocen el significado de este tipo de calificaciones.

Es evidente que las calificadoras tradicionales incurren constantemente en un riesgo moral
inmenso, como ya explicamos, las calificadoras tuvieron un papel relevante en la crisi del 2008,
ya que le otorgaban excelentes ratings a titulos basura, donde los emisores eran los mismos
clientes de estas calificadoras. Adicionalmente, la mayoria de los clientes persona natural que
invierten en el mercado de valores incurren en una situacion de seleccion adversa importante
al no contar con suficiente informacion a la hora de observar un simple rating que no saben ni
cémo llegaron a él. Por consiguiente para tomar decisiones de inversion les toca conformarse
con un resultado propuesto por una empresa que en muchas ocasiones ha demostrado ser

ineficaz e inmoral.
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Dado lo anterior, el modelo Credit risk function de Bloomberg, tiene como gran ventaja que
no solo ubica a las empresas en un ranking, como lo hacen las calificadoras tradicionales, sino
que adicionalmente muestran la probabilidad de impago y el margen CDS. Es un modelo
flexible ya que se acomoda en un mercado que esta constantemente en cambio, y al actualizarse
dia a dia cualquier agente podria reaccionar anticipadamente a cualquier signo que impacte

negativamente en la salud crediticia de las empresas.

Ofrece también objetividad y trasparencia gracias a que tiene una vista imparcial de la salud
crediticia de cualquier empresa que lista en bolsa, usando un modelo totalmente cuantitativo
con la base de datos del mercado fundamental para llegar a este margen CDS y la probabilidad
de impago. Ademas, proporciona una interaccion muy sencilla de entender entre sus imputs y

las salidas, dando la posibilidad de generar escenarios y sensibilidades faciles de calcular.

Sin embargo, es importante recalcar que no todos los inversionistas tienen acceso a una
terminal de Bloomberg. Es mas, son muy pocos los que tienen la posibilidad o entienden cémo

usarla, esto debido a sus altos costos de adquisicion.

Afortunadamente, hoy en dia en Colombia desde las universidades se estd ampliando el
conocimiento en esta plataforma. Muchas facultades estan creando laboratorios financieros con
terminales de Bloomberg. Mirando hacia un futuro mejor, es clave la educacion financiera
adecuada para profesionalizar el mercado y cada vez mas aumentar la poblacion con los

conocimientos adecuados para usar este tipo de herramientas que hoy en dia son desconocidos.

Esta es la puerta que queremos abrir con nuestra investigacion y mas aln en estos tiempos de
revolucion tecnoldgica en donde se hace necesario para el inversionista tener bases sélidas
sobre la informacién que esta leyendo en las herramientas como Bloomberg que le brinda un

mundo de posibilidades y de formas de acceder a los datos necesarios para tomar decisiones.
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Otro factor fundamental para recalcar del modelo es el CDS Spreads. Como se ha mencionado,
los CDS es una medida muy importante para observar el riego asociado a cada activo, calculado
en funcion de la probabilidad de impago. A través de este modelo, se ha logrado inferir,

encontrar o crear herramientas para el uso en nuestro mercado Colombiano.

Para esta investigacion se creo el indice COLCAP-CDS, que nos muestra un benchmark para
comparar cualquier accion individualmente y ver si a través del tiempo el mercado exige una
prima superior al mismo indice, lo cual puede comparar este analisis al del BETA de una

accion.

Adicionalmente los CDS del COLCAP podrian ser una medida para encontrar la prima de

mercado calculada en el modelo CAPM.

Es muy importante recalcar, que internacionalmente para las acciones uno puede encontrar
margenes CDS del mercado, los cuales gracias a su demanda y oferta van cambiando de valor.
Desafortunadamente en Colombia es muy dificil encontrar que para nuestros emisores haya
CDS negociandose internacionalmente. Por lo tanto, este modelo nos permite encontrar estos
CDS tedricos que pueden servir como una referencia a la hora de mirar un espectro mas grande
y no sélo quedarse con un ranking asociado que nos muestran las calificadoras de riesgo

tradicionales.
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