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1. Introduccion.

Las relaciones entre empresarios, proveedores y clientes se han transformado con el paso del
tiempo a relaciones entre prestamistas y prestatarios. Con este nuevo vinculo y a través de la
experiencia por parte del prestamista, surgio la necesidad de generar procesos mediante los cuales

se evalUe la viabilidad del otorgamiento de financiacion.

Con el fin de iniciar el estudio acerca de los modelos de Credit Scoring como herramienta
de otorgamiento de crédito, empezaremos por contextualizar el papel que cumple la correcta
administracion del analisis de crédito en el desempefio de las empresas y como ha sido la
participacion de las instituciones financieras en el otorgamiento de crédito y su comportamiento

respecto a los indicadores de calidad de la cartera.

De esta manera, en la presente investigacion se contextualizara la situacion que se vive en
el pais, principalmente en la region Bogota - Cundinamarca, en relacion con el otorgamiento de
crédito y los modelos financieros y matematicos, como el Credit Scoring, usados para su

evaluacion.

En la regién Bogotd - Cundinamarca existen aproximadamente 728.784 empresas y
establecimientos de comercio activos registrados en la Cdmara de Comercio de Bogota de los
cuales el 91% de las compafiias son microempresas, el 6.5% son pequefias empresas, el 1.8% son
medianas y el 0.7% restante corresponden a grandes empresas (Camara de Comercio de Bogota,
2018).

6,5% 1.8% _0,7%

®m Microempresas
B Pequefias empresas
= Medianas empresas

Grandes empresas

llustracién 1. Cantidad de Empresas Region Bogota - Cundinamarca 2017 tomado de (Camara

de Comercio de Bogoté, 2018)



La Banca de las Oportunidades en su informe de inclusion financiera a diciembre de 2017
referencia el incremento de la cantidad de empresas que han accedido a algun producto financiero
con establecimientos de crédito, esta cifra pasé de 471.386 empresas en 2008 a 776.000 empresas
respectivamente en 2017 (Banca de las Oportunidades, 2018, pag. 2); de este total, s6lo 569.000

empresas tienen activos sus productos financieros.

A continuacion, se resume la cantidad total de compafiias con productos vigentes segun el

tipo de crédito:

222.108 221.994

199.658
82.110 83.939 87.416
10466 13.211 13.885 l l l
ees BN N

Microcrédito Consumo Comercial

m2015 m2016 m=2017

[lustracién 2: Empresas con productos vigentes 2015 - 2017 tomado de (Banca de las
Oportunidades, 2018)

De acuerdo al Reporte de situacion actual del crédito y microcredito en Colombia realizado
por el Banco de la Republica, durante el cuarto trimestre de 2017, los intermediarios financieros
percibieron una menor demanda por nuevos microcreditos, como consecuencia de la continua
desaceleracion econdmica. En relacion a la administracion de los riesgos, se observo que el sector
Comercio fue dénde més se implementaron estrategias para la mitigacion de impagos, tales como

cambios en los scores de crédito y la forma de medir la capacidad de pago de los clientes.

Por otra parte, el volumen de créditos comerciales y microcréditos que se esté ofreciendo
al sector privado se ha visto disminuido debido a factores tales como los que se presentan en las

siguientes graficas (Banco de la Republica de Colombia, 2017).



Sobrendeudamiento

Capacidad de pago de los clientes

Historial crediticio

Deudas con mas de tres entidades

Falta de informacién financiera de los nuevos
clientes
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m Dic-2016 = Dic-2017

llustracion 3: Factores que impiden otorgar un mayor volumen de microcrédito, tomado de
(Banco de la Republica de Colombia, 2017)

Capacidad de pago de los clientes existentes
Niveles de capital del cliente

Actividad econémica del cliente

Escasez de proyectos

Falta de informacion financiera de nuevos clientes

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50%

m Sep-2017 = Dic-2017

llustracion 4: Factores que impiden otorgar un mayor volumen de crédito al sector privado,

tomado de (Banco de la Republica de Colombia, 2017)

De acuerdo al informe de Actualidad del Sistema Financiero Colombiano del mes de
diciembre de 2017, la distribucion de la cartera total refleja que el 54,7% corresponde a créditos
comerciales, el 28,4% a créditos de consumo, el 14,1% a créditos de vivienda y el 2,8% a
microcréditos. Por otra parte, el indicador total de calidad de la cartera se ubicé en 4,33% frente al

3.23% presentado en el mismo mes del afio anterior. La cartera comercial presentd un indicador



de cartera vencida de 3.7% Y la cartera microcredito presentd un indicador de 7.73%, presentando
este ultimo un incremento real anual del total de su cartera de 3.51% (Superintendencia Financiera
de Colombia, 2017, pégs. 18 - 21).

Teniendo en cuenta la informacion presentada sobre el comportamiento de la cartera en el
sector financiero, se hace evidente el deterioro de algunos fundamentales de la economia en el
ultimo afo, reflejandose una dinamica del mercado con altas fluctuaciones e incertidumbre frente
al desempefio de las organizaciones, motivo por el cual cobra importancia el fortalecimiento de las
politicas y procesos de administracion de la cartera, de tal modo que se garantice solidez en sus

estados financieros y estabilidad de las organizaciones en el futuro.

De acuerdo a la Gltima Gran Encuesta Pyme publicada por la Asociacién Nacional de
Instituciones Financieras (Anif) correspondiente al informe de resultados del primer semestre de
2017, teniendo en cuenta tres macrosectores de estudio (servicios, comercio e industria) y 21
subsectores econémicos con mayor participacion de pequefias y medianas empresas, la percepcion
sobre la situacion econdmica general de las Pyme en el segundo semestre de 2017 evidencid

deterioro (Asociacidén Nacional de Instituciones Financieras, 2017).

Para el sector industria en la ciudad de Bogota, el 40% de las Pymes encuestadas
experimento un deterioro de su situacién econdémica general, incrementandose este porcentaje en
14% frente a la encuesta del mismo periodo del afio anterior. De igual manera, en relacion a la
dindmica de las ventas, el 27% de las Pymes reportaron caidas en este aspecto acompafiado de una
desaceleracion de la demanda y un aumento en los costos de produccién, lo cual conllevé a una
reduccion de los margenes de ganancia en este sector (Asociacion Nacional de Instituciones

Financieras, 2017, pag. 6).

En el caso del sector comercio, se evidencio el mayor aumento del porcentaje de
empresarios que percibieron una desmejora en su situacion economica al ser éste el 43% de la
poblacién encuestada. En este mismo sentido, el 51% de los empresarios experimentaron una
disminucion en las ventas y un aumento en su costo, con un fuerte deterioro en los margenes de

ganancia (Asociacion Nacional de Instituciones Financieras, 2017, pag. 13).



El sector servicios por su parte, presentd un comportamiento semejante a los sectores
comercio e industria, en donde el 31% de los empresarios encuestados sefialaron haber percibido
un deterioro en la situacién econdmica y sintoma de desaceleracion econdmica, siendo este
porcentaje 4% superior al presentado el afio anterior. En relacion al volumen de ventas, se redujo
en un 12% aproximadamente, sin embargo en cuanto a los costos de operacion se evidencid una

disminucion en este sentido (Asociacion Nacional de Instituciones Financieras, 2017, pag. 16).

Respecto a las perspectivas de desempefio econdémico, a pesar de los mejores resultados
presentados en los meses recientes, aun no es claro un fortalecimiento sostenido en materia
econdmica y la confianza de los empresarios para realizar inversiones de mediano y largo plazo

no alcanzan niveles dptimos.

En cuanto a los niveles de financiamiento de los empresarios Pyme, el 39% del sector
industrial solicitd crédito durante el primer semestre del 2017, en el sector de comercio este
porcentaje fue del 43%, mientras que en el sector servicios realizaron solicitudes el 33% de los
empresarios. Sin embargo, en el sector de comercio se evidencid el mayor encarecimiento de las
tasas de interés, como resultado de la mayor incertidumbre econdémica en este sector. Por otra
parte, en relacién a las fuentes alternativas de financiamiento, para el sector industria y comercio
la principal alternativa correspondié a los proveedores, seguido de los recursos propios y el
factoring (Asociacion Nacional de Instituciones Financieras, 2017, pag. 48).

Debido a la incertidumbre del mercado, su volatilidad, el riesgo inherente y la necesidad
de las empresas pymes para garantizar la viabilidad de sus negocios, mantener los niveles de
competitividad en el mercado y lograr su crecimiento a nivel organizacional, se hace necesario
implementar una politica de otorgamiento de crédito a sus clientes. Por este motivo, mediante el
desarrollo del presente trabajo se evaluaran herramientas de Credit Scoring que les permita

identificar y medir su riesgo financiero y de crédito.

Dado lo anterior, se explorara e indagara sobre la pregunta de la presente investigacion:
¢Cual es el impacto de implementar herramientas cuantitativas en el analisis de crédito en

empresas pymes? El Credit Scoring como alternativa financiera y matematica a este analisis.



Adicionalmente, se abordara la hipotesis que permitira identificar a través del modelo financiero

y matematico, los niveles de gestion de analisis de crédito como alternativa a las practicas actuales.

Esta hipdtesis se validard mediante la implementacion de modelos financieros y
matematicos para empresas pymes del sector comercio de Bogota, permitiendo el analisis de los
principales factores de crédito para cada una de ellas a través de un diagnostico detallado de sus

indicadores financieros.

Con la presente investigacion, se pretendera dar cumplimiento a los siguientes objetivos:

e Indagar sobre las herramientas de andlisis de crédito aplicadas en empresas pymes de
distintos sectores econdmicos.

e ldentificar los factores crediticios y financieros en las organizaciones pymes del sector
comercio de Bogota.

e Determinar el nivel crediticio de las empresas pymes del sector comercio de Bogota
mediante la evaluacion de modelos de Credit Scoring.

e Estimar los indicadores financieros de cada una de las compafiias permitiendo el raciocinio

de los resultados obtenidos y evaluando su nivel de riesgo e impacto en el mercado.



2. Estado del Arte

El riesgo de crédito de acuerdo a la Superintendencia Financiera de Colombia (SFC) es definido
como la “posibilidad de que una entidad incurra en pérdidas y se disminuya el valor de sus activos,
como consecuencia de que un deudor o contraparte incumpla sus obligaciones” (Superintendencia
Financiera de Colombia, 2008). De acuerdo a la Circular Externa 100 de 1995 en el Capitulo Il
que hace referencia a la gestion del riesgo de crédito, la SFC establece los lineamientos que deben
cumplir las entidades vigiladas para el disefio, desarrollo e implementacion del Sistema de
Administracion del Riesgo Crediticio (SARC). Dentro de las pautas que establece, se encuentran
el desarrollo de politicas y procesos de administracion del riesgo de crédito mediante los cuales
las entidades deben evaluar, asumir, calificar, controlar y cubrir su riesgo de crédito

(Superintendencia Financiera de Colombia, 2016).

Sin embargo, a pesar de que el cumplimiento de la anterior normatividad sélo es de
obligatoriedad para las entidades vigiladas por la SFC que dentro de su objeto social principal se
encuentren autorizadas para otorgar crédito, el contar con un SARC dentro de las pymes que como
parte del desarrollo de su actividad se hallan visto en la necesidad de otorgar créditos a sus clientes,
puede ser una herramienta de utilidad teniendo en cuenta la volatilidad actual de la economia y la
vulnerabilidad en la cual se pueden ver involucradas las diferentes compafiias dependiendo de la

actividad econdémica que desempefien.

Dentro de las metodologias utilizadas para una adecuada administracion de la calidad de la
cartera y sobre todo al momento de realizar una correcta evaluacion en el otorgamiento de crédito,
desde hace un par de décadas se utilizan modelos de Credit Scoring con los cuales se busca estimar
la probabilidad de incumplimiento de los deudores, asignandoles un puntaje o score que los
categoriza de acuerdo a sus potenciales perfiles de riesgo. De acuerdo a Hand y Henley (1997) el
Credit Scoring se puede definir como “métodos estadisticos utilizados para clasificar a los
solicitantes de crédito, o incluso a quienes ya son clientes de la entidad evaluadora, entre las clases

de riesgo ‘bueno’ y ‘malo’ (Gutiérrez Girault, 2007, pag. 4).



2.1. Credit Scoring

Con el Credit Scoring y mediante un proceso de mineria de datos es posible recolectar
informacion importante que permita identificar eficientemente y de manera objetiva, patrones de
comportamiento de acuerdo a las variables empleadas en el modelo y de este modo determinar

cuéles son los posibles sujetos de credito que generan menores factores de riesgo en las empresas.

Dentro de las principales metodologias utilizadas para la construccion de modelos de

Credit Scoring se encuentran las siguientes (Rayo Cantén, Lara Rubio, & Camino Blasco, 2010):

e Modelo Logit y modelo Probit: Son metodologias que permiten calcular la probabilidad de
que un individuo pertenezca o no a un determinado grupo clasificatorio establecido
previamente, el cual se cataloga teniendo en cuenta el comportamiento de variables
independientes caracteristicas de cada individuo.

e Arboles de decision: Es una técnica no paramétrica de clasificacion binaria que permite
separar las observaciones de la muestra categorizandolas en grupos previamente
establecidos, combinando caracteristicas de los modelos univariantes y multivariantes.

e Redes Neuronales Artificiales: Modelos conformados por un conjunto de procesadores
simples interconectados por nodos los cuales se organizan permitiendo el procesamiento de
la informacion.

e Andlisis discriminante: Es una técnica estadistica multivariante que permite estudiar el
comportamiento de un conjunto de variables independientes, con el objetivo de clasificarlas

en una serie de grupos previamente determinados y excluyentes.

2.2. Estudios realizados

Entre los estudios desarrollados sobre Credit Scoring destacamos por su pertinencia sobre la
presente investigacion, el trabajo realizado por W. Scott Frame, Aruna Srinivasan y Lynn Woosley
en el documento, The Effect of Credit Scoring on Small - Business Lending. Este trabajo evalta

el efecto del Credit Scoring en préstamos para pequefias empresas por parte de entidades bancarias



de Estados Unidos encontrando que este modelo esta asociado con un aumento del 8.4% sobre los

préstamos para pequefias empresas.

Adicionalmente, esta investigacién mediante la metodologia aplicada, permitié evidenciar
las caracteristicas especificas de los tipos de empresa, sus imperfecciones y las posibles ventajas
o limitaciones para acceder a financiacion externa. Segun este estudio, para los analistas el historial
crediticio de un prestatario, permite predecir el posible reembolso de una financiacion dada la
informacion relacionada con su compafiia, lo que evidencia una perspectiva de sus finanzas
(Frame, Srinivasan, & Woosley, The Effect of Credit Scoring on Small-Business Lending, 2016,
pags. 3 - 4). De igual manera, este modelo y su aplicacion cuantitativa les permitio poder evaluar
tres temas especificos: interaccion entre prestamista y prestatario, costo de la financiacion y
disponibilidad del crédito.

Por otra parte, se encuentra la investigacion Credit Scoring and Its Effects on the
Availability and Affordability of Credit, publicado por Robert B. Avery, Kenneth P. Brevoort y
Glenn B. Canner, en donde evaltan los efectos del Credit Scoring sobre la disponibilidad y
asequibilidad de crédito. En relacién al acceso al crédito, se encontrd que estos modelos permiten
valorar de forma rapida y econdmica el riesgo de crédito aumentando la consistencia y objetividad
para su evaluacion, disminuyendo la posibilidad de que las decisiones sobre el otorgamiento se
vean influenciadas por caracteristicas personales (Avery, Brevoort, & Canner, 2016).

En el articulo Un Modelo de Credit Scoring para instituciones de microfinanzas en el
marco de Basilea I, los autores enfocan su investigacion en estimar la probabilidad de impago de
créditos potenciales antes de ser desembolsados, calculando la prima de riesgo, pérdidas esperadas
e inesperadas, tasa de interés segun el cliente y rentabilidad segun el riesgo para los mismos. El
desarrollo de su modelo se orienta a la entidad Edpyme Proempresa encargada de otorgar créditos
a micro y pequefias empresas en Per(; contextualizan sobre limitaciones encontradas tanto el
historial del crédito e informacion y profundizan en los antecedentes, disefio y aplicacion del Credit
Scoring y posibles oportunidades de investigacién (Rayo Cantén, Lara Rubio, & Camino Blasco,
2010).
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En Colombia, autores como (Ortega Gutierrez, Martinez Gil, & Valencia Botero, 2010)
hacen una contextualizacion en el modelo Z — Score de Edward Altman en el cual se enfocaron
para el disefio del modelo de calificacion crediticia aplicado para la compariia HB Fuller Colombia
Ltda. Dichos autores profundizan en la medicion del riesgo mediante el analisis discriminante, que
en 1968 incentivd Altman y que tenia como fin identificar la relacion lineal entre indicadores
financieros permitiendo clasificar a las compafias segin su probabilidad de no pago; esta
clasificacion se realiza mediante el andlisis de cinco ratios y coeficientes o pesos asignados a cada

una de las variables:

e Capital de trabajo / activos totales,

e Utilidades retenidas / activos totales,

o Utilidades retenidas antes de intereses e impuestos / activos totales,
e Valor en libros del patrimonio / Valor pasivos totales,

e Ventas / activos totales,

Los autores implementaron criterios de mejoramiento al modelo discriminante aplicado y
del cual surgieron limitaciones causadas por posibles cambios en rubros de la informacion
financiera de la compariia evaluada y la no consideracion de variables externas que pueden influir
en la capacidad de pago de los terceros (Ortega Gutiérrez, Martinez Gil, & Valencia Botero, 2010,
pag. 3), limitaciones que son comunes al aplicar el modelo Z Score de Altman. La propuesta de
los autores se enfocd en el andlisis de las variables mediante el uso del coeficiente de Correlacion
de Candnica permitiendo la medicion de desviaciones obtenidas al evaluar las puntuaciones de
distintos grupos y valores de la funcion discriminante y, mediante el analisis del criterio Lambda
las desviaciones de los datos respecto a la media del grupo versus las desviaciones de todos los

datos con relacion a la media de los mismos.

Segun el documento: Construccion de un modelo de scoring para el otorgamiento de
crédito en una entidad financiera, los autores hacen una contextualizacion sobre el score de
crédito, antecedentes, regulacion bancaria que rige el sistema financiero colombiano y todo lo
asociado con el riesgo de crédito. A su vez, construyen un modelo de score estadistico basado en

el analisis discriminante el cual es aplicado a una entidad cooperativa financiera; se llevé a cabo
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el analisis de 20 variables teniendo en cuenta los registros de 24.786 clientes: oficina, categoria,
monto, garantia, reestructurado, edad, ocupacion, nivel educativo, entre otros (Ochoa, Galeano, &
Agudelo, 2010, pag. 10). Respecto a esta investigacion se pudo validar la importancia de la
regulacion, organizacion y control con el fin de mitigar riesgos que puedan impactar a las
compaiiias; de manera general, el modelo propuesto contribuye a aminorar la exposicion de las
entidades financieras al riesgo de cartera garantizando la seguridad de este tipo de entidades en el

mercado.

Teniendo en cuenta las anteriores metodologias y estudios previos realizados, se
seleccionara la mejor alternativa que pueda predecir la probabilidad de incumplimiento de las
empresas en funcion de variables cuantitativas tales como los flujos de caja, la rentabilidad, niveles

de apalancamiento, entre otras razones financieras.
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3. Marco Teorico

Con el fin de valorar el riesgo crediticio al que se estd expuesto, el sector financiero y de manera
general las compaiiias, le han dado importancia al término Credit Scoring para minimizar el riesgo
de cartera no recuperada lo que usualmente genera pérdidas en las mismas. A continuacion, se
realizara una contextualizacion sobre temas relacionados con el Credit Scoring en empresas

pymes, conceptos que serviran para poder dimensionar y desarrollar el objeto del presente estudio:

3.1.Pymes

Segun el articulo 2° de la ley 905 de 2004 el concepto de pymes se define de la siguiente manera:
“para todos los efectos, se entiende por micro incluidas las Famiempresas pequeria y mediana
empresa, toda unidad de explotacién econdmica, realizada por persona natural o juridica, en
actividades empresariales, agropecuarias, industriales, comerciales o de servicios, rural o

urbana” (Ministerio de Industria y Comercio, 2004, pags. 1 - 2).

Teniendo en cuenta que en la presente investigacion se tendra como objeto de estudio las

empresas pymes, es importante dimensionar las caracteristicas de las mismas:

e Pequefia empresa: Son aquellas que cuentan con una planta de personal entre 11 y 50
trabajadores y sus activos totales ascienden a un valor entre 501 y menos de 5.000 salarios
minimos mensuales legales vigentes.

e Mediana empresa: Este tipo de compafiias cuentan con una planta de personal entre 51 y 200
trabajadores y sus activos totales ascienden a un valor entre 5.001 a 30.000 salarios minimos

legales vigentes.

Dadas las caracteristicas anteriores, las empresas pymes se pueden considerar como un conjunto
de negocios que lo conforman grupos familiares o personas independientes que deciden emprender
0 representan organizaciones con rendimientos o ingresos delimitados (Bravo, Maldonado, &
Weber, 2016).



13

3.2.Riesgo de Crédito

El riesgo “es la parte inevitable de cualquier proceso que implique tomar decisiones y para el
caso especifico de las finanzas se asocia con pérdidas potenciales que se pueden presentar en un
portafolio de inversiones en una cartera debidamente conformada y se asocian con la
probabilidad de una pérdida en el futuro” (Rosillo Corchuelo & Martinez Aldana, 2004, pag. 15).
Dada la definicion anterior, cuando se ejecutan las actividades para cumplir con el objeto social
de cualquier organizacion, se reflejan riesgos que pueden traer consecuencias para la misma. A
partir de esto, se analizara el riesgo crediticio, el cual serd oportuno para poder cumplir con la

propuesta de valor reflejada en la presente investigacion.

El riesgo crediticio es uno de los principales riesgos en los que puede llegar a incurrir una
organizacion; segun la Superintendencia Financiera de Colombia, éste se puede definir como: “La
posibilidad de que una entidad incurra en pérdidas y se disminuya el valor de sus activos, como
consecuencia de que sus deudores fallen en el cumplimiento oportuno o cumplan imperfectamente
los términos acordados en los contratos de crédito. Toda la cartera de créditos esta expuesta a
este riesgo, en mayor o menor medida” (Superintendencia Financiera de Colombia, 2002, pag. 1).
O tal como lo define (De Lara Haro, 2011, pag. 16), “el riesgo crediticio es la pérdida potencial

a causa del incumplimiento de la contraparte en una operacion que incluye un compromiso de

pago’”.

La Superintendencia Financiera de Colombia documenta adicionalmente los criterios para
evaluar el riesgo crediticio, los cuales deben ser contemplados por las compafiias supervisadas,
para gestionarlos de manera permanente. A continuacion, se describen algunas de las principales

variables (Superintendencia Financiera de Colombia, 2002, pags. 2-4):

e Capacidad de pago. Es indispensable que las compaiiias evalten el perfil de sus clientes con
el fin de mitigar la cartera morosa o el no recaudo de la misma. Sera de gran importancia poder

analizar:
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Estados financieros.
Solvencia del posible deudor.
Estudio de crédito del cliente.

Otros posibles riesgos que se puedan llegar a incurrir con el cliente.

e Garantias. En dado caso de que se otorgue algun tipo de crédito, se recomienda poder exigir
garantias que permitan poder “asegurar’ el dinero que se esta concediendo; esto permitira

poder generar y disponer de provisiones para el futuro.

3.3.Modelo de Credit Scoring

Cuando se habla de Credit Scoring se tiene en cuenta el historial de pagos y se analiza la
informacion pasada para realizar pronésticos futuros (Ochoa, Galeano, & Agudelo, 2010). Tal
como lo exponen los autores en el articulo de la Universidad de Antioquia, en los modelos de
Credit Scoring se debe realizar una evaluacién exhaustiva de los créditos que han sido asignados

en el pasado para poder analizar el perfil de riesgo y de esta manera otorgar nuevos créditos.

Otros autores refieren a este tipo de modelos como “algoritmos que de manera automatica
evalUan el riesgo de crédito de un solicitante de financiamiento o del alguien que ya es cliente de
la compafiia” (Gutiérrez Girault, 2007). Adicionalmente, estos procesos permiten tener un
enfoque en el nivel de incumplimiento que una persona natural o juridica pueda tener con la cartera

que haya sido otorgada.

Tal como se referencio anteriormente, existen diferentes metodologias para desarrollar un
modelo de Credit Scoring entre las cuales se destacan: el analisis discriminante, regresion lineal,
regresion logistica, modelos probit, modelos logit, métodos no paramétricos de suavizado,
métodos de programacion matematica, modelos basados en cadenas de Markov, algoritmos de
particionamiento recursivo (arboles de decision), sistemas expertos, algoritmos genéticos, redes
neuronales y, finalmente, el juicio humano, es decir, la decision de un analista acerca de otorgar
un crédito o no. (Gutiérrez Girault, 2007, pag. 6). Las anteriores metodologias proporcionan
importantes herramientas de juicio que contribuyen a garantizar una efectiva toma de decisiones y

a la minimizacion de los riesgos que conllevan la aprobacién de los créditos.
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Las entidades financieras han optado por el disefio de modelos que les han permitido medir
la exposicion al riesgo en las compafiias. A continuacion, se realizara una revision de las diferentes

alternativas que se utilizan en el sistema:
3.3.1. Anélisis de crédito tradicional.

Cuando se evalta de manera habitual los riesgos de las organizaciones, se analizan los siguientes

aspectos del solicitante (De Lara Haro, 2011, pag. 163):

e Conocer. Tiene que ver con la comprension y conocimiento de la informacion del cliente,
evaluandose la solvencia moral y reputacional y su capacidad para cumplir con los
compromisos adquiridos.

e Capacidad. Tal como se indico anteriormente, se debe analizar la capacidad de pago del
posible cliente, esto se debe hacer mediante un andlisis financiero de los principales
indicadores del cliente.

e Capital. Esto permitira conocer de qué manera contribuyen los accionistas de la compafiia al
momento de asumir este tipo de riesgos y por ende, su capacidad de endeudamiento; tal como
lo refleja el autor en el presente capitulo, “cuando la compafia tiene altos niveles de
apalancamiento aumenta la probabilidad de bancarrota de la compariia” (De Lara Haro,
2011, pég. 165).

e Colateral. Hace referencia a las garantias o seguros que pueden utilizarse como amparo al
crédito que se otorgue. En dado caso de incumplimiento, el valor de la garantia podra
recuperar la pérdida que se pueda llegar a tener por este mismo efecto.

e Condiciones ciclicas. Permite determinar la exposicion al riesgo por causa de los ciclos
econdémicos que acontezcan en la sociedad y de los cuales algunas compafias son

dependientes.

Es importante destacar que estos métodos tradicionales de anélisis de crédito en la
actualidad estan en un proceso de combinacion con otros modelos estadisticos que han garantizado

una efectiva revision del perfil de crédito de clientes.
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3.3.2. Modelos para el calculo de probabilidades de incumplimiento.
Los modelos para medir las probabilidades de incumplimiento son los siguientes:

e Modelos econométricos. Estan conformados por el andlisis discriminante lineal, modelo de
Altman y por los modelos Logit y Probit, los cuales permiten determinar probabilidades de
incumplimiento de pago mediante el analisis de razones financieras, indicadores y variables

externas (De Lara Haro, 2011, pag. 168).

e Redes neuronales artificiales. Metodologia no paramétrica del Credit Scoring (Rayo Cantdn,
Lara Rubio, & Camino Blasco, 2010, pag. 4); intenta imitar el proceso de aprendizaje humano
simulando una red de neuronas interconectadas entre si, garantizando la toma de “decisiones
educadas”, de la misma manera como lo puede hacer un ser humano (De Lara Haro, 2011,
pag. 169). Estd conformado por nodos, los cuales tienen informacién de entrada que son
caracteristicas relacionadas con las operaciones de crédito y de salida que hace referencia a la

variable: “no pago del crédito”.

3.3.3. Modelo de Z-Score de Altman.

Tal como lo expone el autor, este modelo se construye a través de razones financieras que se
combinan linealmente con el fin de obtener una calificacion (Z-Score) discriminando de esta
manera las empresas que cumplen con sus compromisos de las que incumplen y mediante el uso
del analisis discriminante, como técnica estadistica multivariada, diferencia qué compafiias

podrian estar en quiebra y cuéles no (De Lara Haro, 2011, pag. 169).

Este andlisis permite evaluar la fortaleza financiera de las compafiias considerando y
evaluando las siguientes variables: activos corrientes, activos totales, ventas netas, gastos
financieros, pasivos totales, pasivos corrientes, valor de mercado, utilidad antes de impuestos y

por ultimo, utilidades retenidas (Ledn Valdés, 2018, pag. 24).

Con las variables anteriormente relacionadas, se derivaron las siguientes ecuaciones

requeridas para el calculo del indicador Z Score:

e X3=(AC-PC)/AT: en este célculo se analizan los activos liquidos de la firma versus activos

totales y se conoce como capital neto de trabajo.
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X2 = (UR / AT): permite evaluar las politicas a largo plazo que implementan las compafiias
respecto a la retencién de utilidades.

X3z =(UAI +IN)/AT: es el factor mas importante dado que evalla la utilidad de las compafiias
lo que permite el fortalecimiento financiero de cualquier organizacion; adicionalmente, los
gastos financieros se analizan junto a las utilidades debido a que este costo no disminuye la
rentabilidad de la empresa.

X4 =(VM/PT): esta variable indica la posibilidad de que las firmas puedan llegar a sufrir una
decadencia en el valor de los activos; el valor de mercado puede llegar a ser sustituido por el
resultado del patrimonio contable registrado, siendo éste considerado en algunas
oportunidades cercano al valor comercial.

Xs= VN / AT: variable significativa dado que evalta la generacion de las ventas que son

generadas por la inversién total de la compafiia y que son representadas por sus activos.

Una vez calculadas las anteriores variables, se procede a obtener el valor para el Z Score, teniendo

en cuenta la siguiente formula:

Ecuacién 1: Z - Score de Altman

Z =12 X1+ 1,4 (X2) + 3,3 (X3) + 0,6 (X4) + 1,0 (X5)

Y consiguiendo como resultado, variables que consideran lo siguiente:

Tabla 1: Ponderaciones Z-Score e interpretacion

Z — Score Interpretacién
La compafiia no tendra problemas de solvencia en el corto y mediano plazo,
Mayor o igual a 3,0 aunque pueden presentarse factores que puedan ocasionar cambios en su

gestion y resultados.

Seflala alguna seguridad relativa, pero se sitla dentro de un area de

Entre 2,7y 2,99 observacion (area gris) y esta debajo del umbral de mas alta seguridad.

Probablemente puedan presentarse algunos problemas financieros en un
Entre 1,82y 2,7 lapso de dos afios. Este es el intervalo mas bajo del area gris y exige tomar
medidas drasticas para evitar la quiebra o insolvencia total

Indica que la empresa practicamente incurrird en quiebra. Normalmente

Menos de 1,81 . . h
una firma no recupera su solvencia si se encuentra con un resultado asi.

Nota. Tomado y adaptado de (Leon Valdes, 2018, pag. 25). Ponderaciones Z — Score e

interpretacion.




18

3.3.4. Modelo Z1 de Altman.

Respecto al modelo anterior, éste fue disefiado para ser aplicado a cualquier tipo de empresas y no
solo a industriales del subsector manufacturero inscritas en bolsa. En esta nueva version se trabajo
en los factores integrantes de la cuarta variable en donde se modifica el valor del mercado por el
valor patrimonial o capital contable y la ponderacion del indice en la ecuacion final, tal como se

describe a continuacion:

Ecuacion 2: Z1 - Score de Altman

Z1 = 10,717 (X1) + 0,847 (X2) + 3,107 (X3) + 0,420 (X4) + 0,998 (X5)

Tabla 2: Ponderaciones Zi-Score e interpretacion

Z1— Score Interpretacion

Probablemente no se presentaran problemas

de solvencia en el corto y mediano plazo.

Zona gris, donde se puede evidenciar alguna

probabilidad de quiebra.

Menos de 1,23 Se_puede evidenciar una alta probabilidad de
quiebra.

Nota. Tomado y adaptado de (Leon Valdés, 2018, pag. 26). Ponderaciones Z: — Score e

Mayor o igual a 2,9

Entre 1,24y 2,89

interpretacion.

3.3.5. Modelo Z, de Altman.

Debido a que en empresas manufactureras se maneja una alta rotacion de activos en comparacion
con empresas del sector comercio o de servicios lo que da una mayor relevancia y significancia a
la variable X5, para este nuevo modelo se elimina dicho factor, quedando la formula de la siguiente

manera:

Ecuacién 3: Z2 - Score de Altman

Z2 = 6,56 (X1) + 3,26 (X2) + 6,72 (X3) + 1,05 (X4)
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Tabla 3: Ponderaciones Z2-Score e interpretacion

Z2 — Score Interpretacion
Probablemente no se presentaran problemas
de solvencia en el corto y mediano plazo.
Zona gris, donde se puede evidenciar alguna
Entre 1,11y 2,59 probabilidad de quiebra.

Menos de 1,10 Alta probabilidad de quiebra.
Nota. Tomado y adaptado de (Leon Valdés, 2018, padg. 27). Ponderaciones Z»> — Score e

Mayor o igual a 2,6

interpretacion.

3.3.6. Modelos Probit o Logit.

Con este método de analisis de riesgo se puede determinar la probabilidad de que los atributos de
los prestatarios pertenezcan a un grupo explicito y, por ende, pueda explicar el incumplimiento

que se pueda llegar a tener afectando de esta manera su calificacion de riesgo.

Los modelos de eleccion cualitativa asumen que la probabilidad de incumplimiento es una
funcion lineal de razones financieras que evalUan el nivel de capital contable, apalancamiento
financiero, liquidez y otros factores que definen el perfil crediticio de un prestatario (De Lara Haro,
2011, péag. 171). A continuacion, se detalla el modelo: P; = ag + a;x; + ayx, + azxs + -+ +

AnXn = Ao + > a;x;

3.4.Pruebas Estadisticas.

Prueba Kolmogorov — Smirnov. Esta prueba de bondad de ajuste permite discrepar la hipotesis
nula en la distribucion de la variable que se ajusta a una distribucién teérica de probabilidad
adaptandose de una manera mas efectiva a la evaluacion de variables cuantitativas. Esta prueba
compara dos tipos de funciones una empirica F (X1) que se obtiene organizando valores de manera
ascendente; y, una funcion de distribucion teorica Fo (X1) obtenida por la distribucion concreta
propuesta en la hipotesis establecida (Universidad Carlos 111 de Madrid, 2018, pag. 12).

Prueba Anderson — Darling. Esta prueba de bondad permite facilitar la deteccion de

diferencia de cuadrados entre distribuciones brindando mayor importancia a los datos que se



20

obtienen en las colas de las distribuciones (Pedrosa Correo, Juarros-Basterretxea Correo, &
Eduardo, 2014, pag. 5).

Prueba Chi Cuadrado. Este método estadistico permite dimensionar si la distribucion de
una variable categorica es semejante 0 no a una determinada distribucion teoérica permitiendo
comparar las frecuencias observadas (n1) con las esperadas, en dado caso, que ésta fuera propuesta
en la hipdtesis nula (m1) (Universidad Carlos 111 de Madrid, 2018, pag. 2):

Ecuacion 4: Prueba Chi Cuadrado

nl —m1)?
¥ = Zg
: ml
l

3.5.Modelo de Gordon Springate.

Modelo desarrollado por Gordon LV Springate quien aplicé los conocimientos obtenidos por parte
de Altman. El autor realiz6 un analisis estadistico permitiéndole seleccionar cuatro de diez y nueve
razones financieras para hacer el respectivo analisis entre empresas con insolvencia y las que tenian

resultados positivos en su negocio (Ramirez Diaz & Parra Penagos, 2011, pag. 18).

En este modelo, tal como se definié anteriormente, se identificaron 4 variables que permite

calcular el nivel de insolvencia de las compafiias (Z < 0,862).

La formula para calcular el nivel de insolvencia y que fue aplicada por Springate es (Ruiz
Cotrino, 2015):

Ecuacion 5: Formula modelo Springate

Z =1,034+ 3,07B + 0,66C + 0,40D
Donde:

A = Capital de trabajo / activo total.
B = Utilidad neta antes de intereses e impuestos / Activo total.

C = Utilidad neta antes de impuestos / Pasivo circulante.
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D = Ventas / activo total.

Si el resultado de Z es inferior a 0.862 puede considerarse la compafiia como insolvente (Leon
Valdés, 2018, pég. 28).

3.6.Modelo de Fulmer.

Este modelo fue desarrollado en 1984 por Fulmer, quien evalué informacion de 40 indicadores
financieros de compaiiias; resultando de este analisis, 9 razones financieras ponderadas en donde

se maneja la siguiente ecuacion (Ruiz Cotrino, 2015):

Ecuacioén 6: Formula Modelo Fulmer

H =5,528 (X1) + 0,212 (X2) + 0,073 (X3) + 1,270 (X4) — 0,120 (X5)
+ 2,335 (X6) + 0,575 (X7) + 1,083 (X8) + 0,894 (X9) — 6,075
Donde:

X1 = Utilidades retenidas / Activo total.

X2 = Ventas / Activo total.

Xz = Utilidades antes de impuestos / Capital Contable.
X4 = Flujo de caja / Pasivo total.

Xs = Deuda / Activo total.

Xes = Pasivo circulante / Activo total.

X7 = Activo total tangible.

Xg = Capital de trabajo / pasivo total.

Xo = Log Utilidad operativa / Gastos financieros.

Los resultados de este modelo se pueden explicar de la siguiente manera: si H es menor
que 0, se considera que la compaiiia es insolvente; de lo contrario y entre mas alto sea el niUmero

positivo obtenido se afirma que la compafiia en aspectos financieros, tiene una mayor solidez.
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3.7.Indicadores Financieros.

Como se indicd anteriormente, para poder evaluar mediante los modelos de Credit Scoring la
situacion de riesgo de clientes de las compafiias, es necesario identificar los indicadores que
permiten realizar la revision y andlisis de la informacion financiera de los mismos. Los principales

indicadores financieros que se evaluaran son los siguientes:

Indicadores de Liquidez. Hace referencia a la capacidad que se tiene para asumir las
obligaciones de corto plazo que ha adquirido la compafiia (Anaya Ortiz, 2011, pags. 173 - 183).
Dentro de este grupo de indicadores se destacan:

e Razon Corriente. Relacionada con la capacidad de pago de la empresa a través de sus

activos corrientes, para asumir sus obligaciones financieras en el corto plazo.

Ecuacién 7: Razén Corriente

Activo Corriente

Razon Corriente = - ;
Pasivo Corriente

e Prueba Acida. Es la capacidad de la empresa para cancelar sus obligaciones corrientes, sin
tener en cuenta saldos de efectivo, cuentas por cobrar, inversiones temporales u otros

activos de facil liquidacion que puedan existir en la compafiia, diferentes a los inventarios.
Ecuacion 8: Prueba Acida

Activo Corriente — Inventarios

Prueba Acida = - -
Pasivo Corriente

e Capital Neto de Trabajo. Este indicador permite, después de haber cancelado los pasivos
corrientes, reflejar el valor de la compaiia permitiendo de esta manera la toma de

decisiones.
Ecuacion 9: Capital Neto de Trabajo

Capital Neto de Trabajo = Activo Corriente — Pasivo Corriente
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Indicadores de Actividad. Estos indicadores miden la eficiencia y uso de los recursos, en
especial los activos operacionales teniendo en cuenta la velocidad con la cual se recupera el dinero
invertido. De esta manera, no es apropiado mantener en la compafiia activos improductivos que

influyen de manera negativa en este tipo de indicadores (Anaya Ortiz, 2011, pags. 193 - 209):

e Rotacién de cartera. Permite conocer el tiempo que tarda un negocio en recaudar sus

cuentas por cobrar.
Ecuacién 10: Rotacion de cartera

Cuentas por cobrar promedio * 365 dias

Rotacion de cartera = oy
Ventas a crédito

e Rotacién de inventarios. Este indicador varia dependiendo del tipo de empresa que se esté

evaluando; a continuacion, se detallan las formulas correspondientes para cada una de ellas:
Ecuacion 11: Rotacion de inventarios en empresas comerciales

Inventario promedio * 365 dias

Rotacidén de inventario de mercancias = - -
Costo de la mercancia vendida

e Rotacion de proveedores. Este indicador brinda informacion sobre la cantidad en dias en

que la compafiia paga sus cuentas a los proveedores.
Ecuacion 12: Rotacion de proveedores

Cuentas por pagar promedio * 365 dias
Compras a crédito del periodo

Rotacion de proveedores =

e Ciclo de efectivo. Representa la capacidad que tiene la empresa para producir efectivo.
Indica el numero de dias con el cual una empresa financia su operacién con recursos
costosos diferentes a los créditos otorgados por los proveedores. (Anaya Ortiz, 2011, pag.
205).

Ecuacién 13: Ciclo de Efectivo

Ciclo efectivo = (Rotacion de cartera + rotacion de inventarios totales)

— Rotacién de proveedores
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e Rotacion del activo total. Este indicador evalla la eficiencia de la empresa para producir

ventas con la utilizacién de sus activos.
Ecuacién 14: Rotacion del activo total

Ventas

Rotacion del activo total = - -
Activo total promedio

Indicadores de rentabilidad. Tal como se describe en (Anaya Ortiz, 2011, pags. 222 - 230),
este tipo de indicadores permiten medir la efectividad de la administracion de los costos y gastos

de la compaiiia con el fin de transformar las ventas en posibles utilidades.

e Margen bruto de utilidad. Este indicador hace referencia a la generacion de utilidad bruta

por concepto de las ventas.
Ecuacion 15: Margen Bruto de Utilidad

Utilidad bruta
Ventas netas

Margen bruto de utilidad =

e Margen operacional de utilidad. Utilidad operacional de la compafiia teniendo en cuenta

las ventas netas.
Ecuacion 16: Margen operacional de utilidad

Utilidad operacional
Ventas netas

Margen operacional de utilidad =

e Margen neto de utilidad. Evalla la utilidad neta obtenida después de descontar los costos,

gastos operacionales y no operacionales.

Ecuacion 17: Margen neto de utilidad

Utilidad neta

Margen neto de utlidad = ——
Ventas netas

e Rendimiento del patrimonio. Porcentaje de utilidad que los propietarios de la compafiia

ganan por la inversion que tienen sobre la misma.
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Ecuacion 18: Rendimiento de patrimonio

Utilidad neta
Patrimonio Promedio

Rendimiento de patrimonio =

e Rendimiento del activo total. Indica el porcentaje que representa la utilidad neta obtenida

por cada peso de activo total invertido.
Ecuacion 19: Rendimiento del activo total

Utilidad neta
Activo total promedio

Rendimiento del activo total =

e EBITDA. Este indicador refleja el valor de la utilidad operacional de la compafiia en

términos de efectivo.

Ecuaciéon 20: EBITDA

Ebitda = Utilidad operacional + gasto de depreciacién + gasto por amortizaciéon

Indicadores de endeudamiento. Permiten analizar como participan los acreedores dentro

del proceso de financiacién de la compariia. (Anaya Ortiz, 2011, pags. 252 - 270).

e Nivel de endeudamiento. Brinda el porcentaje de participacion de los acreedores al interior

de la empresa.
Ecuacion 21: Nivel de endeudamiento

Total Pasivo

Nivel de endeudamiento = ——
Total activo

e Concentracion de pasivos a corto plazo. Establece el porcentaje de pasivos que tienen

vencimiento en menos de un afo.
Ecuacion 22: Concentracién de pasivos a corto plazo

Pasivo corriente

Concentracién de pasivos en el corto plazo = -
Pasivo total
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Endeudamiento financiero. Permite conocer el porcentaje de pasivos totales en los que
incurrid la compafia con entidades financieras.
Ecuacion 23: Endeudamiento financiero

Obligaciones financieras promedio

Endeudamiento financiero =
Ventas

Impacto de la carga financiera. Mide y establece el porcentaje de las ventas que es
consumido por los gastos financieros relacionados con la deuda de la compafiia. (Anaya
Ortiz, 2011, pag. 259)

Ecuacion 24: Impacto de la carga financiera

Gastos financieros

Impacto de la carga financiera =
p gaf Ventas

Cobertura de Intereses I. Permite establecer como influyen los gastos financieros sobre las

utilidades de la compafiia.
Ecuacién 25: Cobertura de intereses |

Utilidad operacional

Cobertura de intereses = - -
Gastos financieros

Cobertura de Intereses 1. Relacion entre el EBITDA (vista en términos de efectivo) y los

gastos financieros del negocio.
Ecuacion 26: Cobertura de Intereses |1

Ebitda
Gastos financieros

Cobertura de Intereses 1] =
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4. Metodologia y Anélisis de Resultados

4.1.Construccion del panel de datos.

En este capitulo se sustenta la metodologia de trabajo implementada para cumplir con el objetivo
de la presente investigacion, la cual parte de la indagacion de variables que sirven como insumo
para el disefio del modelo, profundizando en el como, porqué y para qué de la eleccion de la

muestra seleccionada, caracteristicas y limitaciones encontradas.

De acuerdo al estudio de la literatura relacionada con este tema y descrita en capitulos
anteriores, como fuente de informacion principal para la evaluacion de los modelos de Credit
Scoring es requerido el analisis de los datos financieros de las compafiias y caracteristicas propias
de otorgamiento de crédito permitiendo la evaluacién y valoracion del analisis de crédito. Por lo

anterior, se analizaran las siguientes variables:

e Tipo de organizacion.

e Sector.

e Valor de activos, pasivos, patrimonio e ingresos.
e Utilidades

e Valor de cuentas por cobrar.

e Indices de recaudo de cartera.

El sistema financiero incorpora en su gestion modelos en donde evaltan el perfil de cada
uno de sus clientes con el fin de mitigar principalmente el riesgo crediticio. Teniendo en cuenta lo
anterior, se propuso la presente investigacion con el fin de aplicar modelos de Credit Scoring para
empresas pymes del sector comercio al por mayor de Bogota, permitiendo el perfilamiento y

evaluacion de manera mas objetiva a sus indicadores financieros.

Como parte del desarrollo de la presente investigacion, inicialmente se tomé la informacién
de los estados financieros (balance, estado de ganancias y pérdidas, flujo de caja e indicadores

financieros) de las empresas del sector comercio al por mayor de la ciudad de Bogota, que
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presentaran activos entre 521 y 28.306 SMLV. Dicha informacion fue tomada de la base de datos
de BPR — Benchmark.

Después de realizar la depuracién de la base de datos, se obtuvo informacion financiera
para 964 empresas en un periodo de 5 afos, entre 2012 y 2016, de esta manera se construyd una
matriz con las variables de los estados financieros que mejor explican la situacion financiera de
las empresas y se construyeron los principales indicadores de liquidez, rentabilidad y
endeudamiento (Anexo 1 — Hoja de calculo Bogota VF), lo que permitié obtener un diagnostico

mas acertado de la calidad financiera de las empresas.

A continuacién, se relacionan las variables que fueron insumo para el célculo de

indicadores y modelos respectivos en el panel de datos, el cual se anexa al presente trabajo:

Tabla 4: Variables modelos Credit Scoring

Variables

Modelo Z
Score
Altman

Modelo
Z1 Score
Altman

Modelo
Z> Score
Altman

Gordon
Springate

Fulmer

Capital de Trabajo / Activos Totales

X

X

X

X

Utilidades retenidas / activos totales

X

X

X

(Utilidades retenidas antes de intereses
e impuestos + Gastos Financieros) /
activos totales

X

Valor en libros del patrimonio / Valor
pasivos totales

Ventas / activos totales

Utilidad neta antes de impuestos /
Pasivo circulante

Utilidades antes de impuestos / Capital
contable

x

Flujo de caja / Pasivo total

Deuda / Activo total

Pasivo circulante / Activo total

Activo total tangible

Capital de trabajo / Pasivo total

XX | X[ X [X

Log Utilidad operativa / Gastos
financieros

x

Fuente: Construccion propia.
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4.2.Analisis de resultados obtenidos de los modelos aplicados.

Tal como se describi6 anteriormente, en el panel de datos (Anexo 1 — Hoja de célculo Modelos y
Gréficas) se identificaron variables financieras con el fin de hacer los calculos de cinco modelos,
que permitieron identificar el nivel de solvencia de las compafiias para los afios evaluados. El lector

visualizara a continuacion, los principales resultados:

Durante los periodos evaluados (2012 — 2016) y segun la informacién financiera de las
compaiiias evaluadas, se puede observar que en promedio el 51% de las empresas presentaron una
baja probabilidad de quiebra, mientras que el 18% promedio tuvo una elevada posibilidad de
incurrir en temas de insolvencia; el 31% restante se encuentra categorizada en la denominada “zona
gris” que puede indicar el &rea de observacion en que se pueden encontrar las compafiias analizadas

con posibles riesgos asociados.

Tabla 5: Resultados Modelo Z - Score Altman

Z- SCORE ALTMAN
2012 2013 2014 2015 2016
Baja probabilidad 497 470 495 483 514
Zona Gris 306 334 293 294 280
Alta probabilidad 161 160 176 187 170

Fuente: Construccion propia

Z SCORE ALTMAN

2012 2013 2014 2015 2016

600
500
40
30
20
10

o O O O o

= Baja probabilidad Zona Gris  m Alta probabilidad

[lustracion 5: Resultados modelo Z - Score Altman empresas del sector comercio de Bogota.

Construccion propia
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En la ilustracion 6 se puede observar la dispersion de los resultados obtenidos en la

aplicacion del modelo:

| Z ALTMAN

35,00

30,00

25,00

20,00

15,00

10,00

5,00

0,00
-100

-5,00

-10,00

llustracion 6: Gréafico de dispersién modelo Z - Score Altman empresas del sector comercio de

Bogota. Construccion propia tomado de (Pereira Benavides & Varon Diaz, 2018)

Con relacion al modelo Z; Score Altman, para el mismo periodo de tiempo evaluado, se
puede observar que en promedio el 39% de las empresas presentaron una baja probabilidad de
quiebra, mientras que el 11% promedio tuvo una alta posibilidad de incurrir en temas de
insolvencia; al aplicar este modelo, se puede evidenciar que en promedio el 50% de las compafiias
se encuentran en una posibilidad de poder llegar a incurrir en pérdidas organizacionales,

encontrandose en el “limite” establecido por el autor del modelo.

Tabla 6: Resultados Modelo Z1 - Score Altman

Z, - SCORE ALTMAN
2012 2013 2014 2015 2016
Baja probabilidad 392 377 374 356 371
Zona Gris 489 492 480 493 470
Alta probabilidad 83 95 110 115 123

Fuente: Construccion propia
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Z, SCORE ALTMAN

2012 2013 2014 2015 2016
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m Baja probabilidad = Zona Gris  m Alta probabilidad

llustracion 7: Resultados modelo Z1 - Score Altman empresas del sector comercio de Bogota.

Construccion propia
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llustracidn 8: Gréafico de dispersién modelo Z1 - Score Altman empresas del sector comercio de

Bogota. Construccion propia tomado de (Pereira Benavides & Varon Diaz, 2018)

Respecto al modelo Z> Score Altman, se puede estimar que en promedio el 71% de las
empresas no presentaran problemas de solvencia en el corto y largo plazo, mientras que el 13%
promedio tuvo una alta posibilidad de incurrir en temas de quiebra; finalmente, se puede evidenciar
que, en promedio el 16% de las compafiias se encuentran en una posibilidad de poder llegar a

incurrir en riesgos relacionados con insolvencia empresarial.
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Tabla 7: Resultados Modelo Z2 - Score Altman

Z, - SCORE ALTMAN
2012 2013 2014 2015 2016
Baja probabilidad 682 692 689 676 695
Zona Gris 162 156 137 150 151
Alta probabilidad 120 116 138 138 118

Fuente: Construccion propia

Z, SCORE ALTMAN
800
600
200
, Bfim NFfm NSpm NFER Nim
2012 2013 2014 2015 2016

m Baja probabilidad = Zona Gris = Alta probabilidad

llustracion 9: Resultados modelo Z» - Score Altman empresas del sector comercio de Bogota.

Construccion propia
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lustracion 10: Gréfico de dispersion modelo Z2 - Score Altman empresas del sector comercio de
Bogota. Construccion propia tomado de (Pereira Benavides & Varédn Diaz, 2018)
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Al estimar el modelo Gordon Springate, se concluye que en promedio el 90% de las
empresas presentaron niveles de solvencia organizacional en comparacién al 10% de las
compaiiias que reflejaron insolvencia, segun la informacion financiera obtenida para este periodo

de tiempo.

Tabla 8: Resultados Modelo Gordon Springate

GORDON SPRINGATE
2012 2013 2014 2015 2016
Solvente 888 885 895 888 797
Insolvente 76 79 69 76 167

Fuente: Construccion propia

GORDON SPRINGATE

2012 2013 2014 2015 2016

1000

50

o

o

m Solvente m Insolvente

llustracion 11: Resultados modelo Gordon Springate empresas del sector comercio de Bogota.

Construccion propia

GORDON SPRINGATE
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llustracion 12: Gréafico de dispersion modelo Gordon Springate empresas del sector comercio de

Bogota. Construccion propia tomado de (Pereira Benavides & Varén Diaz, 2018)
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En cuanto a los resultados obtenidos en la aplicacion del modelo Fulmer, el 96% de las

compafiias presentaron solidez en sus estados financieros y el 4% restante,

empresarial.

Tabla 9: Resultados Modelo Fulmer

insolvencia

FULMER
2012 2013 2014 2015 2016
Solvente 928 884 905 953 934
Insolvente 36 80 59 11 30
Fuente: Construccion propia
FULMER
1500
1000
0 — — — I —_—
2012 2013 2014 2015 2016

m Solvente ® Insolvente

llustracion 13: Resultados modelo Fulmer empresas del sector comercio de Bogota.

Construccion propia
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llustracion 14: Grafico de dispersion modelo Fulmer empresas del sector comercio de Bogota.

Construccion propia tomado de (Pereira Benavides & Varén Diaz, 2018)
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4.3. Caracterizacion de las variables.

Teniendo en cuenta el panel de datos definido para el presente proyecto, se procedié con la
caracterizacion de variables, lo cual se llevé a cabo con las pruebas de bondad de ajuste estandar:
Anderson - Darling, Chi - Cuadrado y Kolmogorov - Smirnov relacionadas en Crystal Ball y con

las cuales se procedi¢ a realizar las respectivas simulaciones.

En el Anexo 1 — Hojas de célculo Bogoté con variables y Caracterizacion Crystal Ball) se
presentan las simulaciones realizadas por medio de Crystal Ball en donde se evidencian las

distribuciones de probabilidad obtenidas de las variables financieras seleccionadas.

e Larazdn corriente obtuvo una distribucion logaritmica normal, en donde se determiné que

su media esté en el punto 2,45 y la desviacion 1,87 y su muestra de manera general, obtuvo
un valor inferior a este, pero con sesgo positivo.

Distribucion Logaritmico normal

| I No para uso comercial
0 bD 2 bD 4 EJD 8, EJD 8 E)D

T T T T
10,00 12,00 14,00 16,00

Probabilidad

Ucocien000 W wesePs W Deve[ly W
llustracién 15: Distribucién Logaritmica normal Crystal Ball — Razon corriente tomado de

(Pereira Benavides & Vardn Diaz, 2018)
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e Lo mismo ocurre con la prueba acida, su ubicacion se dio en -0.08, su media en 1.76 y

desviacion 1.70, pero su sesgo esta en el margen positivo.

Distribucion Legaritmico normal

No para uso comercial

Probabilidad

T T T I T T T T
0,00 2,00 4,00 .00 8,00 10,00 12,00 14,00

llustracion 16: Distribucion Logaritmica normal Crystal Ball Prueba Acida tomado de (Pereira
Benavides & Varén Diaz, 2018)

e Respecto al Modelo de Fulmer, éste obtiene una ubicacion de -63.89, una media de

1.084,25 y una desviacion de 1.872,96.

Distrnibucion Logaritmico normal

No para uso comercial

Probabilidad

T T T T T T T
0,00 3.000,00 6.000,00 9.000,00 12.000,00 15.000,00 18.000,00

Ubicacién 53,89 %, Media |1.084,25 %, Desv est|1.872.96 B

llustracién 17: Distribucién Logaritmica normal Crystal Ball Modelo Fulmer tomado de (Pereira

Benavides & Varén Diaz, 2018)

e Las variables que se relacionan a continuacién, obtuvieron una distribucion logistica

continua y se determind el posible crecimiento de cada una de las variables de acuerdo a

los pardmetros evaluados. En la siguiente tabla, se puede ver el resumen de la media y
escala derivada para cada una de las variables:
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Tabla 10: Resumen variables y modelos Distribucion Logistica Crystal Ball

Variable Media Escala
Capital de trabajo 1159,82 907,15
indice de Autonomia 1,41 1,40
Modelo Z Altman 3,16 1,07
Modelo Z1 Altman 2,63 0,87
Modelo Z2 Altman 4,36 2,14
Modelo Gordon Springate 2,40 0,85

Fuente: Construccion propia

Distribucion Logistica

Distribucion Logistica

No para uso comercial

No para uso comercial

Probabilidad
Frobabilidad

I D I T T T T T T T T T T
-4.000,00 -2.000,00 0,00 2.000,00 4.000,00 £.000.00 -8,00 -6,00 -4,00 -2,00 0,00 2,00 4,00

L1552 T el e - R

llustracion 18: Distribucion Logistica Crystal Ball Capital de Trabajo e indice de Autonomia
Crystal Ball tomado de (Pereira Benavides & Varon Diaz, 2018)

Distribucion Logistica Distribucion Logistica
No para uso comercial No para uso comercial
£
= 3
[ o
2 3
o & -
4,00 200 000 200 400 : 300 200 -100 000 100 200 300 400 500 600 700 800

T LR R -~ B A

llustracién 19: Distribucién Logistica Crystal Ball Modelos Z y Z; Altman Crystal Ball tomado
de (Pereira Benavides & Varon Diaz, 2018)
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Distribucion Logistica

Distribucion Logistica

, No para uso comercial No para uso comercial

Probabilidad
Probabilidad

9,00 -6,00 3,00 0,00 3,00 5,00 9,00 300 -200 -1,00 o000 100 200 300 400 500 600

vemlen  F mespd % Vo200 P Gl

llustracion 20: Distribucién Logistica Crystal Ball Modelos Z> Altman y Gordon Springate
Crystal Ball tomado de (Pereira Benavides & Varon Diaz, 2018)

Respecto a la rotacion de cartera, ésta tuvo una distribucion de extremo méaximo en el cual
se relaciona una maxima probabilidad de 41,60 y una escala de 45,99. Esta distribucién es

continua e ilustra el punto mas alto de dicha rotacion en cada uno de los subsectores
evaluados.

Distribucion Extremo maximo

No para uso comercial

Probabilidad

-3000 000 3000 000 9000 12000 15000 18000 210,00 24000 270,00

Mesprobebislaed  [% Escala

llustracion 21: Distribucion Extremo Méaximo Crystal Ball — Rotacion de cartera tomado de

(Pereira Benavides & Varén Diaz, 2018)
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Tal como se puede observar en la tabla 11, la rentabilidad sobre activos, sobre el

patrimonio, ventas e indice Dupont, obtienen una distribucion t de Student la cual es

continua y con colas mas gruesas que la distribucion normal.

A continuacion, se resumen los puntos medios, escalas y grados de libertad obtenidos para

cada una de las variables:

Tabla 11: Distribucion t de Student variables financieras

Variable Punto Medio Escala Grados de Libertad
Rentabilidad sobre activos 0,04 0,04 2,361869203
Rentabilidad sobre el patrimonio 0,09 0,08 1,000854099
Rentabilidad sobre ventas 3,2 3,26 1,501547015
indice Dupont 0,09 0,08 1,000854099

Fuente: Construccion propia

Distribucion t de Student

No para uso comercial

Distribucion t de Student

No para uso comercial
= =
[ m
= =
o o
o [
Nu] o
S 2
T - |
-060 -050 -040 -030 -020 -010 0,00 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50 0,60 0,70 B_IDD B_IDD 4_bD Z.IDD D.E)D Z.E)D 4.60 E.IDD E.IDD
Punomedio0.04 | Escala Grados de libertad[2.36186320253%; Puntomedio00d [ Escalal008 | Grados de libertad | 1,00085409891 5,

llustracién 22: Distribucién t de Student Crystal Ball — Rentabilidad sobre activos y patrimonio

tomado de (Pereira Benavides & Varédn Diaz, 2018)
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Distribucion t de Student Distribucion t de Student
No para uso comercial _ No para uso comercial
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llustracion 23: Distribucion t de Student Crystal Ball — Rentabilidad sobre ventas e indice

Dupont tomado de (Pereira Benavides & Varon Diaz, 2018)

e El indice de endeudamiento estd representado por una distribucion beta, en la que se
especifica un pardmetro minimo (-2,84) y un maximo (3,91) y en el que se representa la

variabilidad en el comportamiento de dicha variable durante los afios 2012 - 2016.

Distribucion Beta
- No para uso comercial
=]
=
b=]
=
ol
=
e
£
D.ﬁO .I .I o, éD 1.!I10
Minimo|-2.84 [5ei Méximo 3,91 5l
Aifa[100 5 Beta 100 6]

[lustracion 24: Distribucién Beta Crystal Ball — Endeudamiento tomado de (Pereira Benavides &
Varon Diaz, 2018)
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5. Conclusiones

De manera general y a pesar de las limitaciones relacionadas con la busqueda de informacion de
empresas pymes, lo cual representa una debilidad para el sistema financiero colombiano, se logré
consolidar un panel de datos con informacidn de 964 empresas del sector comercio de la ciudad
de Bogota, lo que permitid la simulacion de modelos financieros y analisis de sus principales

rubros, generando valor agregado para las mismas.

El equipo logro la identificacion del problema y lo abordé mediante la aplicacion de
herramientas aprendidas y adquiridas en la maestria, tales como: andlisis de indicadores
financieros para empresas corporativas, distribuciones de probabilidad (Anderson - Darling,
Kolmogorov — Smirnov y Chi Cuadrado) y aplicacion de modelos financieros y matematicos: Z —
Altman, Z; — Altman, Z> — Altman, Gordon Springate y Fulmer, cumpliendo a cabalidad con el

objetivo propuesto para la presente investigacion.

Realizando un analisis comparativo de los resultados obtenidos al aplicar cada uno de los
modelos deterministicos, se puede observar que en los modelos Z-Altman las empresas presentan
distribuciones semejantes en los resultados de “Alta Probabilidad”, mientras que en la “Zona Gris”
y “Baja Probabilidad” los resultados presentan menos variacion entre el Z'y Zs; por otra parte, los
modelos de Gordon Springate y Fulmer evidencian una mayor discriminacion entre “Solventes” e

“Insolventes”.
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Tabla 12: Resumen aplicacion de modelos

Z Altman Z; Altman Z, Altman
Alta Probabilidad 171 105 126
Zona Gris 301 485 151
Baja Probabilidad 492 374 687
Total 964 964 964
Gordon Springate Fulmer

Solvente 871 921

Insolvente 93 43

Total 964 964

Fuente: Construccion propia

Asi mismo, se evidencia que, para el tipo de empresas evaluadas en la presente
investigacion, a partir de las variables financieras estudiadas, los modelos cuentan con cierto nivel
de confiabilidad para discriminar entre empresas con problemas de solvencia y aquellas que no,
afirmacion que se respalda en que aquellas empresas que se encontraban identificadas con un status

de Liquidacion fueron categorizadas de este modo en buena parte de los resultados de los modelos.

Se llevo a cabo la indagacién de herramientas de analisis de riesgo que fueron aplicadas y
que permitio identificar los factores crediticios y financieros de las compafias que integran el
sector comercio de Bogota. Por lo anterior, se concluy6 que de las 964 compafiias evaluadas en
los periodos 2012 — 2016, el 67% aproximadamente, presenta riesgos asociados en la rotacion de
su cartera, superando el promedio del sector que asciende a 71 dias, riesgos que podrian llevarlos

a posibles pérdidas.

Finalmente, para cada una de las compafiias y los periodos evaluados, se estimaron los
indicadores financieros permitiendo el razonamiento de cada uno de ellos y en los cuales se

concluyo:
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Tabla 13: Resumen Indicadores de Liquidez

Indicadores de Liquidez
Subsector Razdn Corriente Prueba Acida Capital Ne_to de
Trabajo
Articulos Domésticos 3,12 2,04 1.451
Comercio y Exportacién de café 1,39 0,87 728
Droguerias y Cosméticos 2,36 1,82 1.717
Mayoristas Generales 2,73 193 1.452
Productos Alimenticios 183 142 1.038
Productos Quimicos 2,27 151 1.494
Redes de Comunicacion y Sistemas 2,69 2,27 1.307
Textil, Confeccidn y Calzado 2,67 157 1.378

Fuente: Construccion propia

Se evidencia que, para los periodos de tiempo y subsectores evaluados, el 99% de las
empresas evaluadas tienen una razon corriente superior a $1, considerando que el mejor promedio
de razon corriente es el del subsector Articulos domésticos, lo que significa que por cada peso de
deuda a corto plazo que tiene el sector, se destinan $3,12 para respaldarla. Respecto a la prueba de
liquidez seca o &cida, el subsector Redes de Comunicacion y Sistemas obtiene el mejor promedio
el cual se interpreta como: por cada peso de deuda a corto plazo, el subsector cuenta con $2,27
para su cancelacién sin recurrir a la venta de inventarios. Y finalmente, Droguerias y Cosméticos,

obtienen el promedio de generacion de capital neto de trabajo.

Tabla 14: Resumen Indicadores de Actividad

Indicadores de Actividad
Subsector -
Rotacion de cartera
Articulos Domésticos 93
Comercio y Exportacion de café 49
Droguerias y Cosméticos 88
Mayoristas Generales 75
Productos Alimenticios 45
Productos Quimicos 62
Redes de Comunicacién y Sistemas 74
Textil, Confeccion y Calzado 50

Fuente: Construccion propia
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Tal como se puede visualizaren la tabla 12, el subsector Articulos Domésticos su rotacion

de cartera tarda 93 dias aproximadamente en hacerse efectiva.

Tabla 15: Resumen indicadores de rentabilidad

Subsector Margen Bruto de
Utilidad
Articulos Domésticos 36
Comercio y Exportacién de café 14 -
Droguerias y Cosméticos 37
Mayoristas Generales 33
Productos Alimenticios 25
Productos Quimicos 25
Redes de Comunicacién y Sistemas 41
Textil, Confeccion y Calzado 35

Indicadores de rentabilidad

Margen neto de
utilidad

0,018

0,067 -

0,026
0,035
0,012
0,016
0,052
0,023

Rentabilidad sobre
ventas

1,754

6,713 -

2,583
3483
1,245
1,616
5178
2,349

Rentabilida Rentabilida

d sobre
activos
0,011

0,044
0,044
0,024
0,018
0,076
0,028

dsobre el indice Dupont

patrim

0015 -

onio
006 -
021 -
0,10
0,09
0,14
0,11
0,12
0,06

0,06
0,21
0,10
0,09
0,14
0,11
0,12
0,06

Fuente: Construccion propia

Tal como se puede visualizar en esta tabla, el subsector Redes de Comunicacion y Sistemas

genera $41 de utilidad bruta por cada $1 que vende; razdn por la cual después de descontar costos,

gastos operacionales y no operacionales, obtiene la mayor utilidad neta, rentabilidad sobre ventas

y activos del sector. Productos y servicios obtuvo la mayor rentabilidad sobre el patrimonio en el

cual indica que recibieron rentabilidades de $14,4 sobre su inversién. En comparacion al subsector

Comercio y Exportacion de café que generd los indices mas bajos de la muestra.

Tabla 16: Resumen indicadores de endeudamiento

Subsector

Articulos Domésticos

Comercio y Exportacion de café
Droguerias y Cosméticos
Mayoristas Generales

Productos Alimenticios

Productos Quimicos

Redes de Comunicacion y Sistemas
Textil, Confeccion y Calzado

Indicadores de endeudamiento
Endeudamiento

0,503
0,667
0,580
0,529
0,664
0,542
0,492
0,532

Ind Autonomia

1,901
4,115
2,549
1,754
3,330
1,099
1,687
1,856

Fuente: Construccion propia
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La tabla 16 resume los indicadores de endeudamiento que permiten identificar que el
subsector Comercio y Exportacion de Café, por cada $1 que tiene invertido en activos, el 67% ha
sido financiado por sus acreedores, lldmese: entidades financieras, proveedores, empleados, etc.,

razén por la cual su autonomia financiera depende en gran medida de los mismos.

Para concluir, se aplicaron modelos e indicadores deterministicos y financieros de Credit
Scoring a 964 compaiiias del sector comercio, mediante los cuales se identifico y analizé el estado
crediticio para dichas empresas en los subsectores: Articulos Domésticos, Comercio y Exportacion
de café, Droguerias y Cosméticos, Mayoristas Generales, Productos Alimenticios, Productos
Quimicos, Redes de Comunicacion y Sistemas. Estas herramientas son de gran importancia para
el estudio de probabilidades (altas o bajas) en las que pueden llegar a incurrir las organizaciones y

generar temas de solvencia e insolvencia a nivel empresarial.

Como recomendacidn, es importante poder reconocer, posicionar y analizar al detalle de
las empresas pymes con el fin de contribuir a su posicionamiento y crecimiento a nivel corporativo.
Por lo anterior, se recomienda evaluar el detalle del subsector Comercio y Exportacion de café el
cual se ha visto amenazado, tal como lo demuestran sus cifras, por cambios en el mercado y

fortalecimiento de otros sectores econémicos.
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