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Introduccién

Uno de los hechos mas significativos en la practica del desarrollo
econdmico ha sido el descubrimiento del gran potencial de las pequefias y
medianas empresas, junto con su gran contribucion en factores macroeconémicos
como la generacion de empleo y el Producto Interno Bruto (PIB) (Rodriguez,
2003).

La Encuesta Anual Manufacturera, elaborada por el DANE, permite valorar
la incidencia de las MIPYME en el panorama empresarial colombiano, en donde
éstas representan el 96,4% de los establecimientos, aproximadamente el 63% del
empleo; el 45% de la produccién manufacturera, el 40% de los salarios y el 37%
del valor agregado. Son mas de 650.000 empresarios cotizando en el sistema de
seguridad social (Portal Businesscol.com, 2008).

Sin embargo, un estudio realizado por la Confederacion Colombiana de
Céamaras de Comercio (Confecamaras), basado en la informacion que recopila en
el Registro Unico empresarial y Social (RUES), sefiala que las Pymes no superan
la edad madura y entran en estado de insolvencia o punto de quiebra tan sélo a
los 12 afios.

En este sentido, el estado de insolvencia empresarial se convierte en una
de las principales amenazas para toda empresa. Este tipo de amenaza a la

estabilidad financiera de las empresas puede llegar a afectar no sélo a



inversionistas y empleados, sino también a prestamistas del sector financiero,
auditores y autoridades reguladoras, entre otros.

Es asi como el interés de muchos financieros se ha volcado en poder contar
con algun tipo de modelo matematico, con el que logren predecir el estado de
insolvencia o punto de quiebra de las empresas con cierto nivel de anticipacion.
Esto ha llevado a diferentes expertos en la materia de todo el mundo, a trabajar
desde diferentes perspectivas en la estimacién de dichos modelos, a partir de
diferentes razones financieras, consideradas como las mas relevantes de acuerdo
con el concepto, experiencia e investigacion de cada uno de ellos.

En la medida en que se pueda encontrar un modelo financiero de prediccion
de estado de insolvencia que se ajuste a las pequefias y medianas empresas en
Colombia, las cuales son el gran motor, no sélo de nuestra economia sino de las
economias mundiales, se les estaria brindando a estos empresarios una
herramienta adicional para la toma de decisiones oportunas que le permitan, a
través de la identificacion de las razones financieras criticas, tomar las medidas
tanto preventivas como correctivas, segun sea el caso, con el fin de permitirles
mantenerse en el tiempo.

Basados en lo anterior, el objetivo general de este trabajo de investigacion
es encontrar un modelo financiero multivariable que se ajuste a las caracteristicas
de las pequefias y medianas empresas colombianas, de tal manera que le permita

a los socios, duefios 0 accionistas de las mismas, predecir con al menos un afio



de anticipacién, la posibilidad de que su empresa entre en estado de insolvencia o
punto de quiebra, basados en probabilidades de default.
Es importante mencionar que existen tanto modelos estructurales como no
estructurales; en este ultimo se encontraria el modelo Logit construido.
Para aclarar este término, Enrique ter Horst, en su paper publicado en
2014, Inferencia Bayesiana para un modelo estructural de riesgo de crédito con
volatilidad y tasas de interés estocasticas, afirma que “los modelos estructurales
de riesgo de crédito tienden a evaluar la solvencia de una empresa a través de la
modelacién del balance general de la firma como una cartera que consiste en el
activo, las opciones implicitas y la deuda libre de riesgo, en la cual el valor de
mercado de los activos debe sumarse al valor de mercado de los pasivos. Los
modelos estructurales de riesgo de crédito se remontan a Merton quien aplico el
conocido modelo de valoracion de opciones Black and Scholes”.
Para poder cumplir con el objetivo planteado, se han propuesto los
siguientes objetivos especificos:
¢ Definir la muestra de las empresas en proceso de liquidacién y de
empresas consideradas como solventes, de acuerdo con la informacion
reportada a la Superintendencia de Sociedades de Colombia.
e Consolidar los estados financieros de las empresas muestra, con el fin de

calcular los indicadores financieros relevantes.
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e Crear un método de regresion multivariable o Logit que permita determinar
con mayor exactitud el punto de quiebra de las empresas manufactureras
en Colombia.

e Correr los modelos conocidos, y aplicables a las empresas manufactureras,
de prediccion de insolvencia de las empresas colombianas, tales como el
Z1 de Altman y el CA-Score, con el fin de estimar su precision.

e Realizar una comparacion entre el modelo creado y los mencionados en el
punto anterior, de tal manera que permita determinar el de mayor precision,
identificar posibles fallas en el mismo y las opciones de mejora o

recomendaciones para futuros estudios de investigacion.

El presente trabajo de investigacion estad conformado por cuatro grandes
secciones: la primera, Estado del Arte, realiza una descripcion de los principales
trabajos realizados en este campo; la segunda, Marco Teorico, contiene todo el
soporte tedrico y cientifico utilizado como insumo para el desarrollo y cumplimiento
de los objetivos de este trabajo; una tercera parte, Metodologia, que describe el
procedimiento paso a paso utilizado para poder construir el modelo Logit, a partir
de la muestra de empresas seleccionada y, por ultimo, las conclusiones a las que
se llega después de cumplir con el objetivo de construir el modelo Logit que sirva
para la prediccion del punto de quiebra, o la probabilidad de default, de las
empresas manufactureras en Colombia. Para cerrar, se lista las diferentes

referencias consultadas a lo largo del desarrollo del trabajo de investigacion.
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1. Estado del Arte

Si bien es cierto, son diversas las investigaciones y los trabajos que se han
realizado en torno a modelos financieros para la determinacién del punto de
quiebra o el estado de insolvencia financiera empresarial en el mundo, son pocos
los que se han desarrollado para empresas colombianas.

Como ejemplo de estudios realizados en otros paises, Grant Samkin
(2012), estudio el uso del Z-Score de Altman para establecer el momento en que

se debi6 predecir el colapso de las compaiiias financieras en Nueva Zelanda.

1.1. Modelos de prediccion de lainsolvencia empresarial de Alejandro

Astorga Hilbert

Dentro de los estudios internacionales realizados, se destaca el del ingeniero
Alejandro Astorga Hilbert, secretario técnico del Instituto Federal de Especialistas
de Concursos Mercantiles de México (IFECOM), quien selecciono los modelos de
prediccion de insolvencia considerados como los mas conocidos y confiables de
ese momento, y con el fin de probar la aplicabilidad de cada uno de los modelos,
obtuvo informacion financiera de 124 empresas mexicanas y se seleccionaron 44

de ellas para conformar una muestra en la que 22 de ellas han sido insolventes y
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las otras 22 han sido solventes. La distribucion por sector de dicha muestra se

presenta en la tabla 1.

Tabla 1. Empresas seleccionadas por
Alejandro Astorga

Sector No. Empresas %
Manufactura 26 59%
Comercio 9 20%
Servicios 5 11%
Construccion 3 7%
Comunicacion 1 2%
Total 44| 100%

Nota: Adaptado de "Modelos de prediccion de la insolvencia
empresarial”, por Astorga, Alejandro, 2000. P. 4

Como empresas insolventes se tomaron aquellas que hubiesen incumplido
en el pago de sus créditos y cayeron en cartera vencida con instituciones
financieras. El resultado de esta muestra fue de 17 manufactureras, 1 de servicios,
1 comercial y 3 constructoras. En este caso, los modelos se aplicaron tomando
estados financieros con fecha de un afio previo al incumplimiento (Astorga, 2000).

Como empresas solventes se consideraron empresas que no hubiesen
presentado problemas financieros graves, es decir, que no mostraran
incumplimiento en el pago de sus obligaciones. La composicion de esta muestra
fue de 9 manufactureras, 4 de servicios, 8 comerciales y 1 de comunicacion. Para
esta muestra, se tomaron estados financieros con por lo menos un afio de
antigiiedad, con el fin de tener la certeza que durante ese periodo no habian sido

insolventes.



13

Posterior a esto, se aplico cada uno de los modelos de prediccion a cada
una de las empresas y se comparo el resultado obtenido por el modelo contra la

realidad. Los resultados de este estudio se resumen en la tabla 2.

Tabla 2. Resultados Estudio Astorga

Insolventes Solventes Total
Modelo . - -
Aciertos % Aciertos % Aciertos %
Z1 de Altman 18 82% 22 100% 40 91%
Z2 de Altman 17 77% 21 95% 38 86%
Springate 21 95% 16 73% 37 84%
CA-Score 21 95% 18 82% 39 89%
Fulmer 12 55% 19 86% 31 70%

Nota: Adaptado de "Modelos de prediccidn de la insolvencia empresarial", por Astorga,
Alejandro, 2000. P. 5

De esta manera Astorga concluy6 (Astorga, 2000):

“El modelo Z1 de Altman tuvo sélo el 82% de certeza en el
caso de empresas insolventes, sin embargo, debe tomarse en cuenta
gue este modelo genera tres resultados posibles: alta probabilidad de
insolvencia, baja probabilidad de insolvencia y un valor intermedio
llamado "zona gris". Si el resultado es "zona gris”, se debe interpretar
como una empresa con posibilidades de caer en insolvencia aunque
no necesariamente son altas. Si los resultados de "zona gris" se
hubieran tomado como posibles casos de insolvencia, la precisiéon de
este modelo seria del 95%. El modelo esta disefiado para aplicarse a

empresas manufactureras”.
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El modelo Z2 de Altman al igual que el Z1 puede dar tres
resultados diferentes y si se consideran los "zona gris" como casos
de insolvencia, la precision del modelo seria del 88%. Puede
aplicarse a empresas de cualquier tipo.

El modelo Springate (Astorga 2000) result6é altamente
confiable (95%) para pronosticar la insolvencia de las empresas,
aunque para el caso de empresas solventes no fue tan preciso
(73%).

El comportamiento del modelo CA-Score fue muy similar al
Springate. Se debe tomar en cuenta que fue disefiado para
empresas manufactureras.

El modelo Fulmer (Astorga, 2000) no resulté confiable para
predecir la insolvencia.

A excepcion de los modelos Fulmer y Z2 de Altman, los
modelos estudiados tuvieron una alta precision para predecir la

insolvencia.

Por su parte, aunque en Colombia no se han replicado estos modelos, se han
realizado algunos estudios, en su gran mayoria derivados de los modelos de
Altman, que han permitido determinar diferentes criterios para la prediccion del
punto de quiebra de las empresas. De éstos se destaca el elaborado por el

Ingeniero Industrial y Administrador de Empresas de la Universidad Javeriana,
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Jorge Rosillo en 2002 y el desarrollado por Oscar Martinez en 2003, profesional
especializado en seguimiento financiero del Departamento de Estabilidad

Financiera del Banco de la Republica.

1.2. Modelo de prediccion de quiebras de las empresas colombianas —

Jorge Rosillo

El objetivo de este estudio se basé en definir qué indicadores financieros
permitirian predecir con mayor certeza una situacion financiera dificil o detectar
con anticipacion una quiebra empresarial. Para el logro de este objetivo, utiliz6 el
modelo propuesto por el profesor Altman aplicado al caso colombiano de manera
que se generara una alerta que indicara de antemano cuando una empresa
presenta problemas y como puede el empresario tomar los correctivos del caso.
De acuerdo con Jorge Rosillo, segun publicacion realizada en la revista
Innovar en 2.002, el discriminante tiene su origen en la regresion multivariable,
pero a diferencia de esta, la variable dependiente es categérica u ordinal, es decir,
gue sirve para clasificar una poblacion en diferentes categorias, utilizando varias
variables independientes cuantitativas. El punto de partida es definir las variables
que permitan discriminar la muestra. En el caso de Altman utilizé indicadores
financieros, en donde el total de la muestra debié contener empresas fuertes y

débiles diagnosticadas con base en estos indicadores.
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Rosillo tomé una muestra de 106 empresas de diferentes sectores, 80 para
disefiar el modelo y las 26 restantes para probarlo, a las cuales se les asigné una
posicion segun indicadores financieros promedio, tales como: razén corriente,
prueba acida, razén de liquidez, endeudamiento, dias periodo de cobro, dias de
inventario, rotacion de activos, margen neto, rentabilidad del patrimonio,
rentabilidad del activo, el leverage a corto plazo y el leverage a largo plazo.

Los resultados de dichos indicadores son la base para calcular la funcion
discriminante; inicialmente se habia asignado 12 ratios para calcular la funcion
discriminante, el sistema paso a paso lo redujo a tres (endeudamiento, rentabilidad
del patrimonio y leverage), y determiné la constante de 1,563 por medio del
calculo estadistico SPSS, utilizado por Jorge Rosillo en su modelo de prediccién
de quiebra, los cuales son los que realmente establecen la diferencia entre las
empresas fuertes y débiles. Los datos obtenidos de las 106 empresas de acuerdo

a su posicién promedio en los estados financieros son los siguientes:

Endeudamiento: -7,165
Rentabilidad del Patrimonio: 9,852
Laverage Largo Plazo: 1,097

Constante: 1,563

Z = Funcioén discriminante

Z=-7,165X + 9,852X + 1,097X + 1,563
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Esta funcion ayudaria a definir cudndo una empresa es fuerte o débil.
Inicialmente se analizaron los resultados de los indicadores financieros de las 106
empresas y de acuerdo con los parametros considerados acerca de cuando un
indicador es bueno o malo, se definié que de las 106 empresas objeto de andlisis,
las primeras 65 pueden considerarse financieramente fuertes y el resto débiles. De
las 106 empresas se tomo6 una muestra de 80 (50 fuertes y 30 débiles) para
calcular los promedios de las razones discriminantes (Innovar, 2002).

De las primeras 65 empresas clasificadas como fuertes se tomaron 50 y se

procedio a promediar sus indicadores obteniendo los siguientes resultados:

Endeudamiento: 0,26017006
Rentabilidad del Patrimonio: 0,06113952
Laverage largo plazo: 0,50273351

Constante: 1,563

Con base en estos resultados se calcul6 la funcidn discriminante de las

empresas financieramente fuertes:

Zsuertes = -7,165(0,26017006) + 9,852(0,06113952) + 1,097(0,50273351) + 1,563

quertes = 0,85272677
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De las 41 empresas que se consideraron débiles dentro de las 106
consideradas, se tomaron 30 y se calcularon los indicadores financieros promedio

de la funcién discriminante:

Endeudamiento: 0,46342418
Rentabilidad del patrimonio: -0,07814256
Laverage largo plazo: 1,00787766

Constante: 1,563

Zgepiles = -7,165(0,46342418) + 9,852(-0,07814256) + 1,097(1,00787766) + 1,563

Zgéniles = -1,42165289

Con base en los resultados del Z para las empresas fuertes y débiles
obtenidos anteriormente se procede a determinar el Zoc que es el punto de corte o

Z en el que una empresa fuerte pasa a ser débil.

Zoc = ((Ztertes)(nimero de empresas fuertes) + Zgswies(NUmero de empresas
débiles)) / total de empresas

Zoe = (50(0,85272677) + 30(-1,42165289)) / 80 = - 0,0001656

Todas las empresas que tengan funcion discriminante mayor al Zoc son

fuertes, de lo contrario son débiles.
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De acuerdo con lo anterior se probd la clasificacién de las empresas de la
muestra (80 empresas) y se obtuvo un 94% de aciertos para las fuertes y un 87%
para las débiles.

Finalmente, se probo el modelo con 26 empresas (15 fuertes y 11 débiles)
que no hicieron parte de la muestra para el célculo del Zoc discriminante y se
obtuvo un 100% de aciertos para las fuertes y 82% para las débiles. Por esta
razén se concluye que el modelo si es efectivo para predecir si una empresa es
fuerte o débil con los indicadores financieros obtenidos a través del analisis

discriminante (Innovar, 2002).

1.3. Determinantes de fragilidad en las empresas colombianas — Oscar

Martinez

Una de las mayores amenazas para toda empresa es caer en un estado de
insolvencia. Este tipo de amenaza a la estabilidad financiera de las empresas es
relevante no solo para inversionistas y empleados, sino también para prestamistas
del sector financiero, auditores y autoridades reguladoras entre otros. Usando
técnicas de regresion probit este estudio desarrolla un modelo en el que se
identifican las variables relevantes para pronosticar el estrés o fragilidad financiera
de las empresas en Colombia en el afio 2001.

A partir de los estados financieros que 9000 empresas reportaron en el afio

2000, el modelo identificd correctamente al 82% de las empresas fragiles y no
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fragiles. Los resultados confirman la importancia de los indicadores de
rentabilidad, endeudamiento y liquidez en la solvencia presentada por las
empresas, puntualmente la utilidad antes de impuestos sobre activo, obligaciones
financieras sobre activo y disponible sobre activo respectivamente (Martinez,
2003).

Dentro de sus conclusiones incluyo:

“Este estudio permite identificar las razones financieras relevantes a la hora
de pronosticar un deterioro en el estado legal de las empresas. Sin embargo, el
modelo utilizado es de corte transversal y no es conveniente hacer analisis de
caracter intertemporal a partir de estos resultados. Variables relevantes en
estudios anteriores como edad y valor de mercado de la firma no se incluyeron por
su falta de disponibilidad. Futuros trabajos en esta area permitiran saber si las
razones financieras aqui presentadas siguen siendo determinantes a pesar de los

cambios macroeconomicos de la economia.” (Martinez, 2003).

1.4. Modelo Z de Altman

Creado por Edward Altman con base en un analisis estadistico iterativo de
discriminacion multiple en el que se ponderan y suman cinco razones de medicion
para clasificar las empresas en solventes e insolventes.

Para el desarrollo de su modelo en 1966, Altman tomé una muestra de 66

empresas de las cuales 33 habian quebrado durante los 20 afios anteriores y 33
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seguian operando a esa fecha. A la muestra le calculd 22 razones financieras que
clasificé en 5 categorias estandar: liquidez, rentabilidad, apalancamiento,
solvencia y actividad. Después de numerosas corridas, se seleccionaron las cinco
variables que juntas dieron el mejor resultado en la prediccién de la insolvencia.
Esto se hizo mediante:

1) Observacion estadistica de varias funciones, incluyendo la contribucion
relativa de cada variable independiente,

2) Evaluacion de intercorrelaciones entre las variables relevantes,

3) Observacion de la precision en la prediccion de los modelos y,

4) Criterio del analista.

La funcién discriminante final fue:

Z=12X1+14X2+3,3X3+0,6X4+0,99 X5
Donde:
X1 = Capital de trabajo / Activo total
X2 = Utilidades retenidas / Activo total
X3 = Utilidades antes de intereses e impuestos / Activo total
X4 = Valor de mercado del capital / Pasivo total

X5 = Ventas / Activo total

El resultado indica que, si Z>=2,99, la empresa no tendra problemas de

insolvencia en el futuro; si Z<=1,81, entonces es una empresa que, de seguir asi,
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en el futuro tendra altas posibilidades de caer en insolvencia. EI modelo considera
gue las empresas se encuentran en una "zona gris" o no bien definida si el
resultado de Z se encuentra entre 1,82 y 2,98.

Debido a que este modelo aplicaba s6lo a empresas manufactureras que
cotizaban en bolsa, Altman hizo una revision del mismo y obtuvo dos nuevas

versiones, el Z1y el Z2.

1.5. Modelo Z1 de Altman

Este modelo es una variacion del modelo Z original, en el que se sustituye, por un
lado, el numerador en X4 por el valor del capital contable en lugar del valor de
mercado del capital y en el que la ponderacion de cada indice también se
modifica. Las adaptaciones se hicieron con el fin de aplicarlo a todo tipo de
empresas y no solamente a las que cotizaran en bolsa (Altman, 1977).

Esta version se desarroll6 con empresas manufactureras y pondera de
manera importante el activo total de la empresa y su rotacion.

La funcion quedo de la siguiente manera:

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

Si Z1>=2,90, la empresa no tendra problemas de insolvencia en el futuro; si

Z1<=1,23, entonces es una empresa que, de seguir asi, en el futuro tendra altas
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posibilidades de caer en insolvencia, Si el resultado de Z1 es entre 1,24y 2,89, se

considera que la empresa se encuentra en una "zona gris" o no bien definida.

1.6. Modelo Z2 de Altman

Ante el sefialamiento por parte de analistas y criticos del modelo, de que también
existian empresas que no eran manufactureras, cotizadas o no, para las cuales las
dos versiones ya publicadas no eran aplicables, es decir que existian las
empresas comerciales y de servicio, Altman realiz6 modificaciones en su estudio y
lleg6 a obtener el valor Z2, para ser usado por cualquier tipo de empresa diferente
a las contempladas en Zy Z1 (Altman, 1978).

Esta version es un ajuste del modelo anterior Z1 en la que se elimina la
razén de rotacion de activos X5, para aplicarlo a todo tipo de empresas y no sélo a
las manufactureras. Este nuevo modelo pondera de manera importante la
generacion de utilidades en relacién al activo, asi como su reinversion.

La funcion final es:

Z2 =6,56 X1 + 3,26 X2 + 6,72 X3 + 1,05 X4

Si Z2>=2,60, la empresa no tendra problemas de insolvencia en el futuro; si

Z2<=1,10, entonces es una empresa que, de seguir asi, en el futuro tendra altas
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posibilidades de caer en insolvencia. Las empresas se ubicaran en una zona no

bien definida si el resultado de Z2 se encuentra entre 1,11y 2,59.

1.7. Modelo de Gordon Springate

Este modelo fue desarrollado en 1978 por Gordon L.V. Springate de la
Universidad Simon Fraser de Canad4, siguiendo los procedimientos desarrollados
por Altman (Springate, 1978). Springate usoé el analisis estadistico iterativo de
discriminacion multiple para seleccionar cuatro de 19 razones financieras de uso
frecuente que mejor distinguieron entre los buenos negocios y los candidatos a

insolvencia. El modelo Springate tiene la siguiente forma:

Z=1,03A+3,07/7B + 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,

D = Ventas / Activo total.

Cuando Z < 0.862, la firma podria considerarse como "insolvente".
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Este modelo logré una precision del 92,5% en 50 empresas que examiné
Springate. Botheras (1979) prob6 el modelo de Springate en 50 empresas con un
activo promedio de 2,5 millones de ddlares canadienses y encontré el 88,0% de
exactitud. Sands (1980) tomoé el modelo de Springate para 24 empresas con un
activo promedio de 63,4 millones de ddlares canadienses y encontré una precision

de 83,3%.

1.8. Modelo Fulmer

Desarrollado en 1984 por Fulmer (Fulmer, Moon, Gavin, Erwin, 1984), también
utiliza el analisis iterativo de discriminacién multiple. El autor evalu6 40 razones
financieras aplicadas a una muestra de 60 empresas, 30 solventes y 30
insolventes.

El modelo final toma 9 razones financieras ponderadas, de acuerdo con la

siguiente ecuacion:

H=15.528 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,
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X3 = Utilidades antes de impuestos / Capital contable,
X4 = Flujo de caja / Pasivo total,

X5 = Deuda / Activo total,

X6 = Pasivo circulante / Activo total,

X7 = Activo total tangible,

X8 = Capital de trabajo / Pasivo total,

X9 = log Utilidad operativa / Gastos financieros.

Cuando H < 0, la empresa puede calificarse como "insolvente".
Fulmer obtuvo el 98 % de precision aplicando su modelo con un afio de

anticipacion a la insolvencia y 81% con mas de un afio.

1.9. Modelo CA-Score

La Orden de Contadores Certificados de Quebec (Quebec CA’s) recomienda este
modelo y, segun dice quien lo desarrolld, lo usan cerca de mil analistas financieros
en Canada (Bilanas, 1987).

Este modelo fue desarrollado por Jean Legault de la Universidad de
Quebec en Montreal, usando el analisis estadistico iterativo de discriminacion
multiple. Fueron analizadas 30 razones financieras de una muestra de 173
empresas manufactureras con ventas anuales del rango de entre 1 a 20 millones

de ddlares canadienses.
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El modelo tiene la siguiente forma:

CA-SCORE =4.5913 X1 + 4.5080 X2 + 0.3936 X3 - 2.7616

Donde:
X1 = Capital contable / Activo total,

X2 = (Utilidades antes de impuestos y Rubros extraordinarios + Gastos
financieros) / Activo total,

X3 = Ventas / Activo total.

Cuando CA-SCORE < -0.3, la empresa puede considerarse como

"insolvente".

El autor del modelo informé (1987) que éste tiene un promedio de confianza

del 83% y esta restringido a evaluar empresas manufactureras.

1.10. Modelo Ricardo Pascale

En 1988, RICARDO PASCALE desarrolld un modelo que también busca predecir
la bancarrota de las empresas en el contexto latinoamericano, con alta
inestabilidad. Trabajando para la industria uruguaya, usando el analisis

discriminante multiple, su modelo es el siguiente:
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Z =-3,70992 + 0,99418 X1 + 6,55340 X2 + 5,51253 X3

Donde:

X1 = Ventas / Deudas totales

X2 = Ganancias Ajustadas por Inflacion / Activos Totales
X3= Deuda a Largo Plazo / Deuda Total

Valor Critico: Z =0y la Zona de Ignorancia: -1,05<72<0,4

En las distintas pruebas de significacion, la clasificacion resulté correcta en
un 92% para un afo anterior a la quiebra y de un 81/82 % para dos o tres afos
antes a la quiebra. Utilizando un modelo como el de Pascale para paises de
América Latina (Uruguay), los resultados deben interpretarse de la siguiente
manera: para el modelo de Pascale, si reporta un valor de Z superior a cero (0), la
empresa sera clasificada como con caracteristicas similares a firmas que no han
presentado serios problemas financieros y aquellas que tienen un Z menor que
cero (0) como aquellas con caracteristicas similares a las empresas que han

tenido serios problemas financieros. (Pascale, 2000).
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2. Marco Tebérico

En el marco del cumplimiento del objetivo general de este trabajo de investigacion,
se hace necesario revisar conceptos basicos como punto de quiebra o insolvencia
financiera empresarial, asi como analizar cuales son sus principales causas en
Colombia y, sin ser lo menos importante, realizar un repaso de los principales

indicadores financieros.

2.1. Punto de quiebra o insolvencia financiera empresarial

Dirigiéndonos a la definicion méas bésica, la Real Academia Espafiola (RAE),
define a la quiebra, en la primera acepcién del término, como la rotura de una
superficie de cierta rigidez o dureza.

El concepto, de todas formas, es mucho mas frecuente a nivel comercial
para nombrar a la accion y efecto de quebrar un comerciante. La quiebra, también
conocida como bancarrota, se produce cuando una persona u organizacion no
esta en condiciones de afrontar pagos que debe realizar.

Esto quiere decir que si una empresa tiene que pagar una deuda y no tiene
dinero para ello, puede declararse en estado de quiebra. Esta es una situacion

juridica que implica diversas obligaciones y responsabilidades. En otras palabras,
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la quiebra se produce cuando el pasivo exigible a una entidad supera los activos
(recursos econdmicos disponibles) de ésta.

La declaratoria de quiebra tiene varios efectos. En principio, la persona
(fisica o juridica) queda inhabilitada para administrar sus bienes. Dicha
administracion queda en manos de un tercero conocido como sindico. La quiebra,
por otra parte, fija los derechos de los acreedores (que no pueden exigir mejoras
en la situacion tras la declaracién de quiebra) y retine todos los juicios pendientes
contra el deudor ante un mismo juez.

La Superintendencia de Sociedades (2004) present6 un libro llamado
“Causas de liquidacién obligatoria. Estrategias para prevenir la crisis", en donde se
hizo una encuesta a 409 empresas que se encontraban en liquidacién obligatoria.
Dentro de la encuesta se le consulto a las sociedades cuales habian sido las
posibles causas de la liquidacion, en donde las respuestas sefalan que las
principales cinco causas de las liquidaciones fueron el elevado endeudamiento, la
reduccion en las ventas, los malos manejos administrativos, la alta competencia y
la falta de personal competente. Y, con menor incidencia, la inseguridad, la

corrupcion, la terminacion de incentivos tributarios y el contrabando.

2.1.1. Régimen de insolvencia empresarial en Colombia — Ley 1116 de

2006
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De acuerdo con la Superintendencia de Sociedades cuando un deudor se ve en la
imposibilidad de pagar sus deudas y cumplir sus obligaciones cuando vencen los
plazos, la mayoria de los ordenamientos juridicos prevén mecanismos legales
para satisfacer colectivamente las reclamaciones pendientes afectando a su pago
todos los bienes del deudor.

Son muchos y muy diversos los intereses que tienen que atender esos
mecanismos; en primer lugar, los de las partes afectadas por el procedimiento,
entre ellas el deudor, los propietarios y los administradores de la empresa de éste,
los acreedores que estén respaldados por garantias de diverso grado (incluidas
las administraciones tributarias y otros acreedores publicos), los empleados, los
garantes de la deuda y los proveedores de bienes y servicios, asi como las
instituciones juridicas, comerciales y sociales que tienen interés en la
implementacion del régimen de la insolvencia. En general, estos mecanismos no
s6lo deben compaginar los distintos intereses de las partes directamente
interesadas, sino también conjugar esos intereses con las consideraciones
sociales, politicas y formativas pertinentes que repercuten en los objetivos
econdmicos Y juridicos del procedimiento de insolvencia.

La Ley 1116 de 2006 tiene por objeto la proteccion del crédito y la
recuperacion y conservacion de la empresa viable como unidad de explotacion
econdémica y fuente generadora de empleo, a través de procesos de

reorganizacion y de liquidacion judicial.



32

El proceso de reorganizacion de empresas esta destinado a salvar a un
deudor, que puede tratarse de una empresa, una persona natural comerciante o
un patrimonio autonomo afecto a la realizacion de actividades empresariales. El
salvamento se realiza a través del acuerdo que celebre entre acreedores internos
y externos, con las mayorias estipuladas en la Ley, para pagar las acreencias
vigentes al momento de la apertura del proceso.

En este orden de ideas, se utiliza el término “reorganizacion” en sentido
amplio, para referirse a los procedimientos cuya finalidad basica sea la de permitir
al deudor superar sus dificultades financieras y reanudar o continuar el
funcionamiento de sus operaciones comerciales normales, aun cuando en algunos
casos pueda incluir la reduccién de la capacidad de la empresa, su venta como
negocio en marcha a otra empresa y de no lograrlo extinguirse a través de un
procedimiento de adjudicacién o en caso de incumplimiento del acuerdo
celebrado.

El régimen de la insolvencia regula el tipo de procedimiento denominado de
Liquidacion judicial y prevé en general que ante el juez del concurso se disponga
de los bienes del deudor con miras a poner fin a la actividad comercial de la
empresa, transformando en dinero los bienes a través de la venta directa o
subasta privada y distribuyendo después el producto de la venta o, en caso de no
ser posible la venta en todo o en parte, celebrando un acuerdo de adjudicacion
entre los acreedores aplicando la prelacion legal de créditos o en su defecto

adjudicandolos a través de providencia judicial (Supersociedades, 2004).
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En nuestro régimen se permite que se proceda a la venta de unidades
productivas de la empresa o0 a la venta de esta como unidad de explotacion
econoémica.

La liquidacion suele concluir con la extincién o desaparicion del deudor que
sea una entidad juridica mercantil y la exoneracion de todo deudor que sea
persona fisica, comerciante, a menos que dentro del proceso de liquidacion
judicial se negocie un acuerdo de reorganizacion que permita que el deudor

reanude operaciones.

2.2. Razones financieras

Los indicadores financieros, determinados mediante la aplicacion de razones, son,
posiblemente, la herramienta mas utilizada para el andlisis de los estados
financieros (Carrillo de Rojas, 2011).
Hay algunas razones mas comunmente usadas porque la mayoria de los
casos, ofrecen informacion util para el andlisis.
La forma mas clara de agrupar las razones financieras es la siguiente:
e Razones de liquidez
e Razones operacionales o de actividad
e Razones de endeudamiento o apalancamiento
e Razones de rentabilidad o rendimiento

e Razones de eficiencia
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Es importante anotar que existen otras razones que pueden ser

empleadas, pero no incluidas dentro de la agrupacion anterior.

2.2.1. Razones de liquidez

Se entiende por liquidez, la capacidad de tesoreria que tiene una empresa, para
pagar sus deudas de corto plazo y llevar a cabo sus operaciones normales (Ledn,
2009).

Debido a que los activos corrientes son aquellos que la empresa espera
convertir en efectivo a corto plazo, entendemos que su realizacion proveera los
recursos de tesoreria, con los cuales la empresa contara en el futuro inmediato,
tanto para el pago de sus obligaciones a corto plazo, como para realizar las

compras y gastos propios de sus operaciones normales.

2.2.1.1. Capital de trabajo

Capital de Trabajo = Activo Corriente — Pasivo Corriente

Se puede interpretar como si todos los activos corrientes se pudieran realizar en
un momento dado y todos los pasivos corrientes hubiera que pagarlos en ese
mismo momento, a la empresa le sobraria, en efectivo, un monto equivalente a su

capital de trabajo.
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Una parte de los activos corrientes esté financiada por pasivos corrientes y
la otra parte por fuentes de financiamiento del largo plazo como lo son el pasivo no
corriente y el capital contable. Por ende, el capital de trabajo, debe corresponder a
la parte lenta de los activos corrientes como lo son el inventario minimo y las
cuentas por cobrar minimas que la empresa mantiene en el transcurso del periodo

contable (Brigham, Houston, 2001).

2.2.1.2. Raz6én Corriente

Activos corrientes

Razbn corriente = - -
Pasivos corrientes

Suele interpretarse en veces y significa que por cada peso que la empresa debe
pagar de su pasivo a corto plazo, tiene en activos realizables a corto plazo, tantos
pesos cuantas veces haya dado la razon corriente (Ledn, 2009).

2.2.1.3. Prueba acida

Activos corrientes — Inventarios

Prueba acida = - -
Pasivos corrientes

Se resta a los activos corrientes los inventarios, por suponerse que estos son los

mas lentos del grupo. Sin embargo, en el grupo de los activos corrientes se



36

clasifican activos menos liquidos como son los pagos anticipados, por esta razon

Gladys Carrillo, 2011, propone el siguiente ajuste:

Efectivo + Inversiones temporales + Cartera comercial

Prueba acida = - -
Pasivos corrientes

Sin embargo, la anterior férmula pueda variar en funcién del objeto social y el

desempefio de cada empresa (Brigham, Houston, 2001).

2.2.2. Razones operacionales o de actividad

Este grupo de razones sirve para medir la eficiencia de la administracion, en el

manejo de los recursos de la empresa, y algunas de ellas pueden determinar el

grado de confiabilidad de las razones de liquidez (Brigham, Houston, 2001).

2.2.2.1. Rotacién de cuentas por cobrar o periodo de cobro

Se refiere al analisis que se hace de las cuentas por cobrar que se generan en las

ventas a crédito que realiza la empresa, ya sea de mercancias, productos o de

servicios.

Cuentas por cobrar

Dias venta CxC =
Venta promedio diaria
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Entendiendo por rotacion de cartera, las veces que la cartera se recauda y se

vuelve a otorgar en el periodo, se puede determinar de la siguiente manera:

Ventas

Rotacién de cartera (veces) =
Cuentas por cobrar

El recaudo o periodo de cobro se puede determinar asi:

Cuentas por cobrar x 360

Periodo de cobro (dias) = Ventas

2.2.2.2. Rotacién de inventarios o periodo de reposicion

De la misma manera que las cuentas por cobrar rotan, porque se vende a crédito y
se recauda, los inventarios rotan, porque se venden y se reponen, ya sea por
compra, como en el caso de mercancias o por fabricacion, en el caso de

productos manufacturados.

Costo de ventas

Rotacion de inventarios (veces) = -
Inventario

Inventario x 360

Periodo de reposicion (dias) =
p ( ) Costo de ventas
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2.2.2.3. Rotacion de cuentas por pagar o periodo de pago:

Con el fin de analizar las cuentas por pagar, se toman Unicamente las que se
adeudan a proveedores por concepto de compras de mercancias, en el caso de la
empresa comercial o de materias primas, en el caso de la empresa manufacturera

y se comparan con las compras totales o a crédito.

Cuentas por pagar * 360

Rotacién CxP (dias) = Compras

2.2.2.4. Ciclo operacional

La suma del periodo de recaudo de la cartera mas el periodo de reposicion de los
inventarios se llama el periodo de conversion en efectivo o ciclo operacional. En
este sentido, si los inventarios tienen un periodo de reposicion de 90 dias y la
cartera un periodo de recaudo.

Si se compara el ciclo operacional con el periodo de pago a proveedores,
se puede determinar las necesidades de capital de trabajo de la empresa y sila

razén corriente es adecuada o no.
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2.2.3. Razones de endeudamiento o apalancamiento

Este grupo mide el volumen de endeudamiento de la empresa comparando el

valor de los pasivos con otros grupos de cuentas.

Total pasivo

Endeudamiento total (%) = ———
Total activo

L %) = Total pasivo
everage (%) = Capital

Pasivo corriente

Concentracion (%) = -
(%) Pasivo total

Capital + Pasivo a largo plazo

Financiacion a largo plazo (%) = Activo total

2.2.4. Razones de rentabilidad o rendimiento

2.2.4.1. ROA (Return On Asset)

Utilidad Neta
ROA =

Activo total



2.24.2.

2.24.3.
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ROE (Return On Equity)

_ Utilidad Neta

Patrimonio

ROI (Return On Investment)

Utilidad Neta
ROI =

Inversion
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3. Metodologia

A partir de la literatura consultada, revisada y analizada, se mostrara a
continuacion cémo determinar un modelo de scoring usando una técnica
estadistica denominada regresion logistica o simplemente Logit. Esto equivale a
codificar informacién en un valor especifico y encontrar la combinacion o los
factores que explican de la mejor manera el comportamiento histérico de
incumplimiento.

La herramienta basica que se utilizara para la estimacién del modelo,
anteriormente mencionado, es Excel con una codificacion en Visual Basic.

En este sentido, es importante tener presente que un score resume la
informacion contenida en factores que afectan la probabilidad de default. Los
modelos estandar de scoring toman el enfoque mas directo, combinando
linealmente esos factores (Loffler y Posch, 2007). Se denotard x como los factores
(el nimero de factores sera k) y b los pesos (o coeficientes) ligados a ellos;
representando el score que se obtiene en un momento de scoring i, de la siguiente

manera:

Score; = bixjy + byxip+ ...+ brxy
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3.1. Elaboracion del modelo Logit

La Tabla 3 presenta un resumen del insumo necesario para la elaboracion del
modelo Logit, con una muestra de empresas con estados financieros de diferentes
afios y en donde yi toma los valores de “0”, en el caso que la compafiia no haya
caido en default y “1”, en caso contrario. De la misma manera reine un niumero de
indicadores financieros (factores). Tras el default, las empresas pueden
permanecer en este estado por varios afios, caso en el cual solo se tomaréan en

cuenta los estados financieros hasta el afio en que entr6 en default.

Tabla 3. Factores y comportamiento de default

Empresa Afio Scoring

-_
800036662 2010 0 018 002 11,53
800036662 2011 1 018 002 .. -153
800042706 2008 0 027 060 .. 024
800042706 2009 0 025 022 .. 038
800042706 2010 0 013 009 .. -0,08
800042706 2011 1 014 007 .. -0,76
800108557 2008 0 044 193 .. 033
800108557 2009 0 049 264 .. 032
800108557 2010 0 053 177 .. 018
800108557 2011 0 039 120 .. 013
800108557 2012 1 036 038 .. 0,19
800123441 2007 0 004 057 .. -0,07
800123441 2008 0 021 110 .. -1,26
800123441 2009 0 023 000 .. 0,00
800123441 2010 1 024 000 .. 0,00
N 2013 0 049 006 032 4,04

Nota: Adaptado de “Credit risk modeling using Excel and VBA”, por Loffler, G. y Posch
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El modelo de scoring debera predecir altas probabilidades para las
observaciones con registro de default 1 y bajas en caso contrario. Con el fin de
poder encontrar los pesos adecuados (b), se necesita vincular los registros a

probabilidades de incumplimiento:

Prob(Default;) = F(Score;)

Asi como en las probabilidades de default, la funcion F debe tomar valores

entre 0 y 1. Una distribucién frecuentemente utilizada para este proposito es la

distribucion logistica A(z):

exp(b'x;) 1
1+exp(b'x;)) 1+ exp(=b'x;)

Prob(Default;) = A(Score;) =

Los modelos que vinculan informacion a probabilidades usando la funcién
de distribucion logistica son denominados “modelos Logit” (L6ffler y Posch, 2007).

La gréfica 1 muestra la relacién entre las probabilidades de default
asociadas con algunos valores de score. Se puede evidenciar claramente que los

mas altos scores se relacionan con las mas altas probabilidades.



44

Grafica 1: Scores y probabilidades de default en el modelo Logit
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Nota: Tomado de “Credit risk modeling using Excel and VBA”, por Loffler, G. y Posch

Habiendo reunido los factores x y escogiendo la distribucién de la funcién F,
una forma clara de determinar los pesos b es el método de méaxima probabilidad
(ML por sus siglas en inglés). Para una empresa que entré en default (Yi = 1), la

probabilidad seria:

Prob(Default;) = A(b'x;)

Para una empresa que no entré en default (Yi = 0), la probabilidad seria:

Prob(No Default;)) =1 — A(b'x;)

Teniendo presente que cualquier numero elevado a la potencia O es igual a

1, la probabilidad para la observacion i puede ser:



(L) = (AG'x))"' (1 = Ab'x)) s

Asumiendo que los defaults son independientes, la probabilidad de un grupo de

observaciones es el producto de las probabilidades individuales:

=

L=T1L=TT(AMD %)) (1= A(bx,))

i

Para la maximizacion, es mejor examinar el logaritmo de la probabilidad (In L):

InL=3%" v In(A(b'x;)) + (1 — ) In(1 — A(b'x;))

Se puede maximizar calculando su primera derivada con respecto de b a O:

dlnL X )
T2 =Y (= AKX,
dh

El método Newton se puede utilizar para resolver la ecuacion con respecto a b.

para aplicar este método, es necesario aplicar la segunda derivada:

#In L

dh db’

N
=—> A(b'x)(1—A(b'x))xx]
=

Dado que Excel no posee una funcion que permita estimar modelos Logit,
es hecesario construir una que desarrolle esta tarea (para este fin, se desarrollé
un cédigo, el cual esta descrito paso a paso en Anexo 1). La funcién completa se

denomina LOGIT, cuya sintaxis se puede resumir de la siguiente manera:

LOGIT (y; x; [const], [statistics])

45
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y: especifica el rango de la variable dependiente que, para este caso, es el
indicador de default.

X: rango de las variables explicativas o significantes.

[const]: valor I6gico para la inclusién de una constante, 1 u omitido si la
constante es incluida y 0 en caso contrario.

[statistics]: calculo de la regresion estadistica, 1 si va a ser calculada y 0, u
omitido, en caso contrario.

Los corchetes significan que es un argumento opcional.

La funcién devuelve una matriz, por lo tanto debe ser ejecutada en un rango
de celdas y terminar con [Ctrl] + [Shift] + [Enter].

Para la elaboracion del modelo Logit, objeto estudio de la presente
investigacion, se reunieron los estados financieros historicos desde el Sistema de
Informacion y Reporte Empresarial (SIREM), de la Superintendencia de
Sociedades, de una muestra de 838 empresas Mipymes, del sector manufacturero
colombiano. Adicional a esto se tomé una muestra de 57 empresas que hubieran
caido en default (liquidacion judicial) en los ultimos cinco afios, con corte al 30 de
junio de 2015.

Desde 2007, hasta el 30 de junio de 2015, un total de 1.067 empresas han
entrado en liquidacion judicial, las cuales se encuentran distribuidas por sector de

la siguiente manera:
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Grafica 2: Empresas que entran en liquidacidn judicial a partir de 2007 por sector
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258 ; 24%

= Construccion
= Agropecuario

= Otros

Nota: Construccion propia - SIREM

Sin embargo, se tienen en cuenta soélo las manufactureras (258) y que
retnan la condicion de ser tamafio mediana, micro y pequefia, pero solo se cuenta
con informacién de Estados Financieros de 57 de ellas.

Habiendo reunido los diferentes estados financieros, se procede a hacer el
calculo de diferentes indicadores financieros tales como: capital de trabajo,
utilidades retenidas, utilidades antes de intereses e impuestos (EBIT), ventas;
todos estos utilizados en los modelos reconocidos de Altman; adicionalmente se
calcularon: razén corriente, prueba acida, endeudamiento, EBITDA, utilidad neta,
utilidad operacional, margen bruto, margen operacional, margen neto, ROA, ROE,

entre otros.
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Por su parte, retomando algunos conceptos de Econometria, para evaluar si
una variable ayuda a explicar el evento de default o no, se puede examinar un
ratio t, para la hipétesis que el coeficiente de la variable es cero. Para el
coeficiente de orden j, como un ratio t es construido como:

b;

Y= SE()

Donde SE es el error estandar estimado del coeficiente. Tomamos b de la
Gltima iteracion del esquema Newton y los errores estandar de los parametros
estimados son derivados de la matriz Hessiana (Gray and Malone, 2008).

En el modelo Logit, el ratio t no sigue una distribucion t como en la clasica
regresion lineal. Mas bien, es comparado con una distribucion estdndar normal.
Para obtener el p-value de una prueba en doble via, se explosiona la simetria de

la distribucidon normal:

p —value = 2 * (1 — distr.norm.n(ABS)(t)))

En el modelo, la funcion LOGIT entregara errores estandar, ratios t y p-
values, en las filas 2 a la 4 si el valor estadistico l6gico se determina en 1.

Adicional a esto, en una regresion lineal, se puede reportar un R? como una
medida de la bondad del ajuste global. En modelos no lineales estimados con la

maxima probabilidad, usualmente se utiliza el Pseudo-R? sugerido por McFadden.
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Este se calcula como 1 menos la razon entre el log-probabilidad del modelo

estimado (In L) y el de un modelo restringido que tiene sélo una constante (In Lo):

InL
InL,

Pseudo — R?> =1 —

Como el R? estandar, esta medida esta limitada por 0 y 1. Altos valores
indica un mejor ajuste. El log-probabilidad In L est4 dado por la funcion log-
probabilidad de la dltima iteracion del procedimiento Newton, y esta por lo tanto
disponible. Las dos probabilidades empleadas para el Pseudo-R? pueden ser
utilizadas para conducir una prueba estadistica del modelo completo. La prueba es
estructurada como un ratio de probabilidad (Likelihood Ratio por sus siglas en

inglés):

LR =2(InL —InLy)

El test estadistico es distribuido asintéticamente al chi cuadrado con los
grados de libertad iguales al nUmero de restricciones impuestas. Cuando se
prueba la significancia de la regresion completa, el nimero de restricciones iguala
el nimero de variables k — 1. La funcion CHIDIST (prueba estadistica,
restricciones) da el p-value del test LR. El comando LOGIT devuelve los dos el LR

y su p-value.
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Las probabilidades In L y In Lo estdn también reportadas, como es el

namero de iteraciones que fueron necesarias para lograr la convergencia. A

manera de resumen, los datos de salida de la funcion LOGIT se organizan en la

tabla 4:
Tabla 4. Datos de salida de la funciéon LOGIT
b] h: [)A.
SE(by) SE(b,) SE(by)
(1 =’7lv“’SE| [7| ) l: =[’:’.'VSE|:[":' IA =[7AIIS[‘:(”A )
p-value(t,) p-value(s,) p-value(ry)
Pseudo-R? # iterations #N/A  E#N/A
LR test p-value (LR) #N/A  #N/A
log-likelihood (model) log-likelihood (restricted)  #N/A #N/A

Nota: Tomado de “Credit risk modeling using Excel and VBA”, por Loffler, G. y Posch

Con el fin de poder encontrar el modelo adecuado, para la prediccion del

punto de quiebra de las empresas manufactureras en Colombia, y teniendo la data

necesaria, se empieza a realizar la evaluacion de cada uno de los indicadores

financieros dentro del modelo, de manera individual, buscando hallar los que

presentaran un p-value, en lo posible, menor al 1%, y que nos diera un LR-test alto

con el fin de poder determinar que este factor (indicador financiero) es altamente

significante dentro del modelo. Es asi como se llega a los principales cinco

factores (indicadores financieros): capital de trabajo / total de activos, ventas / total

activos, margen bruto (utilidad bruta / ingresos operacionales netos), razén

corriente y prueba acida, resultados que pueden ser observados en la tabla 5:



Tabla 5. Resultados individuales de los

factores
Modelo 1
b -3,723 -3,434
, SE(b) 0,141 0,440
Tf:g’;i' / t  -26,40 -7,80
TotaJ\I p-value 0,000 0,000
Activos Pseudo R2/ # iter 0,141 8
LR-test / p-value 81,0 0,000
InL /InLO -247,2 -287,7
b -2,822 -1,243
SE(b) 0,250 0,267
Ventas / t -11,30 -4,65
Total p-value 0,000 0,000
Activos Pseudo R2/ # iter 0,048 7
LR-test / p-value 275 0,000
InL /InLO -273,9 -287,7
b -2,676 -0,861
SE(b) 0,307 0,210
Razén t -8,72 -4,10
Corriente p-va_lue 0,000 0,000
Pseudo R2/ # iter 0,046 9
LR-test / p-value 26,6 0,000
InL /InLO -274,4 -287,7
b -2,817 -1,185
SE(b) 0,269 0,283
Prueba t -10,47 -4,18
Acida p-vqlue 0,000 0,000
Pseudo R2/ # iter 0,049 9
LR-test / p-value 28,1 0,000
InL /InLO -273,6 -287,7
b -3,723 -1,332
SE(b) 0,157 0,370
Margen t -23,76 -3,60
Bruto p-vqlue 0,000 0,000
Pseudo R2/ # iter 0,032 12
LR-test / p-value 18,3 0,000
InL /InLO -278,5 -287,7

Nota: Construccion propia
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Posterior al andlisis individual, se integran los cinco factores en un solo
modelo con el fin de poder determinar cual es su comportamiento: si se
mantiene un bajo p-value y un alto LR test, o si cambia de manera tal que

dejen de ser significantes para el modelo (tabla 6).

Tabla 6. Aplicacién del modelo LOGIT a la muestra de empresas, con 5 indicadores financieros

I O T 78 T N M 5 S A M A

800036662 2010 0,18 0,02 -153 235 1,75 -2,476 -2,512 -0,937 -0,688 0,000 -0,239
800036662 2011 0,18 0,02 -153 235 1,75 SE(b) 0,330 0,484 0,275 0,260 0,048 0,225
800042706 2008 0,27 060 024 285 1,76 t -751 519 -341 -265 0,00 -1,06
800042706 2009 025 0,22 0,38 262 1,66 p-value 0,000 0,000 0,001 0,008 0,999 0,288

800042706 2010
800042706 2011
800108557 2008
800108557 2009
800108557 2010
800108557 2011
800108557 2012
800123441 2007
800123441 2008
800123441 2009
800123441 2010
800131627 2008
800131627 2009
800131627 2010
800210495 2008
800210495 2011
800213025 2007
800213025 2008

0,13 0,09 -0,08 1,70 1,03 Pseudo R?/#iter 0,183 13
0,14 007 -0,76 049 0,13 LR-test/p-value 1055 0,000
044 1,93 033 221 221 InL /InLO -234,9 -287,7
049 264 032 271 271 {=logit(C4:C3293;D4:H3293;1;1)}
053 1,77 018 285 285

039 1,20 013 19 1,91

036 038 019 175 1775

0,04 057 -007 096 0,54

021 1,10 -1,26 0,70 0,09

023 000 000 1,39 1,39

0,24 000 000 1,39 1,39

052 008 -099 206 206

0,67 000 000 302 302

0,02 000 000 1,02 1,02

018 216 024 218 1,89

034 512 028 261 246

021 056 007 277 240

012 055 009 201 165

OO0ORFRPRORFPROORFPROOORFRF OO0OO0OORFr OO0O0R

Nota: Construccion propia

La tabla 6 esta conformada por el listado de empresas, con el afio de
estados financieros (los cuales no son empleados en el modelo); la columna
default, que contiene 1 en el caso en que la empresa haya entrado en default en
ese afo especifico, o cero en caso contrario; y cinco indicadores financieros que
fueron los que arrojaron los p-value mas bajos de manera individual.

Como se puede observar en la misma tabla, por los coeficientes de

regresion obtenidos, se puede determinar que tres de los cinco indicadores
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financieros tienen coeficientes b que son significantes en un nivel del 1% o mejor
(por debajo del 1%). Si rechazdramos la hipotesis que uno de estos coeficientes
es cero, podriamos errar con una probabilidad menor al 1%. Cuatro de las cinco
variables tienen coeficientes negativos, lo cual indica que incrementando los
valores de las variables, se reduce la probabilidad de default. Si observamos el p-
value de la constante, se puede concluir que también es altamente significante.

Por su parte, al observar los coeficientes de la razon corriente y de la
prueba acida, muestran una significancia del 99,9% y 28,8%, respectivamente, por
lo que se consideran no significantes o marginalmente significantes y podrian
excluirse del modelo.

Al interpretar el Pseudo-R?, es (til tener en cuenta que éste no mide si el
modelo predijo correctamente las probabilidades de default - esto no es factible,
porque no sabemos las verdaderas probabilidades de incumplimiento. En cambio,
el Pseudo-R? (hasta cierto punto) mide si predijimos correctamente los defaults
(Gray, Malone; 2008).

Estos dos aspectos estan relacionados, pero no son idénticos. Por ejemplo,
en el caso en que una empresa entro en default a pesar de haber registrado una
baja probabilidad de default: si el modelo era correcto con respecto a esta baja
probabilidad de default, se ha cumplido con su objetivo, pero el resultado paso a
estar desalineado, reduciendo asi el Pseudo-R?. En un portafolio de crédito, la
mayoria de las probabilidades de default estan en el rango de 0,05% a 5%. Incluso

si obtenemos cada probabilidad de default de manera individual, habra muchos
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casos en los que los datos observados (default) no estan en linea con la
prediccidn (probabilidad de default baja) y que por lo tanto no puede esperar para
conseguir un Pseudo-R? cercano a 1. Una situacion en la que el Pseudo-R? seria
cercano a 1 se veria de la siguiente manera: la empresas se clasifican en uno de
dos grupos: el primero se caracteriza por probabilidades de default muy bajas
(0,1% y menos), el segundo grupo por probabilidades muy altas (99,9% o0 mas).
Esto es claramente poco realista para los tipicos portafolios de crédito (Loffler y
Posch, 2007).

Volviendo al modelo, si se llegaran a descartar las variables razén corriente
y prueba acida, basados en sus t ratios, se podria omitir la posibilidad de que
unidas puedan explicar defaults, a pesar de que sean no significantes
individualmente. Por esta razon, es mejor correr una segunda regresion en la cual
se excluyan estas variables y luego conducir al LR test (tabla 7).

En el modelo 2 de la tabla 7, se han descartado las variables no
significantes, teniendo la restriccion que los coeficientes de estas dos variables es
cero. De esta manera el LR test se basa en una comparacion del log LR In L de

los dos modelos:

LR = 2[In L(modelo 1) — In L (modelo 2)]

Ademas, se refiere a una distribucion chi-cuadrado con dos grados de

libertad porque se incluyen dos restricciones. El LR test da un valor de 2,3 con un
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p-value de 31,62%, lo que significa que si se adicionan las variables razén

corriente y prueba acida al modelo 2, existe una probabilidad del 31,62% que no

agreguen significancia al modelo. De esta manera, el LR test reafirma el resultado

del analisis tanto individual como en conjunto de las variables: estas dos variables

son apenas marginalmente significantes.

Tabla 7. Prueba de restricciones conjuntas con un LR test

Aplicacion del modelo LOGIT ala muestra de empresas

__-

800036662
800036662
800042706
800042706
800042706
800042706
800108557
800108557
800108557
800108557
800108557
800123441
800123441
800123441
800123441
800131627
800131627
800131627
800210495
800210495
800213025
800213025
800213025
800213025

2010
2011
2008
2009
2010
2011
2008
2009
2010
2011
2012
2007
2008
2009
2010
2008
2009
2010
2008
2011
2007
2008
2009
2010

0,18
0,18
0,27
0,25
0,13
-0,14
0,44
0,49
0,53
0,39
0,36
-0,04
-0,21
0,23
0,24
0,52
0,67
0,02
0,18
0,34
0,21
0,12
0,12
0,03

OO0 O0OO0OFrRPRORFRPROORFRPROOOFRPROOOORFR,ROOO®R

0,02
0,02
0,60
0,22
0,09
0,07
1,93
2,64
1,77
1,20
0,38
0,57
1,10
0,00
0,00
0,08
0,00
0,00
2,16
5,12
0,56
0,55
0,51
0,56

-1,53
-1,53
0,24
0,38
-0,08
-0,76
0,33
0,32
0,18
0,13
0,19
-0,07
-1,26
0,00
0,00
-0,99
0,00
0,00
0,24
0,28
0,07
0,09
0,17
0,09

2,35
2,35
2,85
2,62
1,70
0,49
2,21
2,71
2,85
1,91
1,75
0,96
0,70
1,39
1,39
2,06
3,02
1,02
2,18
2,61
2,77
2,01
1,66
1,10

1,75
1,75
1,76
1,66
1,03
0,13
2,21
2,71
2,85
1,91
1,75
0,54
0,09
1,39
1,39
2,06
3,02
1,02
1,89
2,46
2,40
1,65
1,40
0,92

[ wodel 1| const | crrta | va | W | Ro | pa |

-2,476 -2,512 -0,937 -0,688 0,000 -0,239

SE(b) 0,330 0,484 0,275 0,260 0,048 0,225

t -7,51 -5,19 -3,41 -2,65 0,00 -1,06

p-value 0,000 0,000 0,001 0,008 0,999 0,288
Pseudo R2/ #iter 0,183 13
LR-test / p-value 105,5 0,000
InL /InLO -234,9 -287,7

{=logit(C4:C3293;D4:H3293;1;1)}

|___Model 2 | CONST | CT/TA | V/TA | MB_

-2,765 -2,874 -0,887 -0,614
SE(b) 0,255 0,429 0,271 0,253
t -10,83 -6,71 -3,28 -2,43
p-value 0,000 0,000 0,001 0,015
Pseudo R2/ #iter 0,179 12
LR-test / p-value 103,2 0,000
InL /InLO -236,1 -287,7
{=logit(C4:C3293;D4:F3293;1;1)}

LR- Test for b(WC/TA)=b(S/TA)=0in mog
LR 2,30 =2%(J8-J18)
DF 2
p-value 31,62% CHIDIST(J23,J24)

Nota: Construccién propia

Con base en estos resultados, se podria proceder bajo las reglas estandar

de restriccion de significancia estadistica y se eliminarian las variables que no son

significantes en un nivel del 5% o mejor que esto, conduciendo a inclinarse por el

8,96%
8,96%
1,32%
1,85%
4,35%
15,39%
0,21%
0,09%
0,19%
0,59%
1,36%
4,73%
10,63%
3,24%
3,16%
2,51%
0,76%
5,86%
0,38%
0,01%
1,53%
2,30%
2,39%
3,38%
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modelo 2. Sin embargo, es aconsejable complementar estas reglas con pruebas
adicionales.

Ahora bien, después de haber determinado el modelo de scoring, lo que se
quiere es determinar probabilidades de default, de tal manera que se calcula el

score y se traduce en términos de probabilidades de default:

1

Prob(Default;) = A(Score;) = A(b'x;) = 1+ exp(—b'x))

Para este caso se necesita evaluar el score b’xi, cuyo procedimiento puede
ser facilmente implementado a través de la utilizacion de la funcién de Excel
sumaproducto de los cinco coeficientes de las variables arrojados por el modelo,
por los cinco indicadores financieros para cada i (o input), suméandole el valor de la
constante.

Revisando el resultado de la probabilidad de default calculada (tabla 7), se
puede apreciar casos especificos de empresas con un valor muy bajo, a pesar de

que su indicador de default es uno:

e Nit 800210495: Prob. Default = 0,01%
e Nit: 815002520: Prob. Default = 0,55%

e Nit: 890919912: Prob. Default = 0,33%
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Esto puede presentarse porque una empresa puede caer en default a pesar
de tener una probabilidad de default muy baja y, ademas, aunque el modelo se
ajuste bastante bien en prediccion de defaults, como lo indicé el LR test del
modelo completo, puede presentar fallas en el momento de predecir
probabilidades de default individuales. Otro aspecto importante a tener en cuenta
es que, por lo general, los modelos de scoring se estiman con datos pasados y
aplicados a datos actuales.

Con el fin de poder cuantificar el impacto de una variable, se puede evaluar
de manera individual a una empresa y calcular posibles cambios en la probabilidad
de default relacionados con cambios en el valor de la variable. Una forma simple
de hacerlo es realizar cambios en el valor de una de las variables y mantener las
demas constantes y determinar el cambio presentado en la probabilidad de default
(Loffler y Posch, 2007).

Realizando el ejercicio es coherente el resultado obtenido, dado que al
mejorar el valor del indicador financiero, claramente la probabilidad de default
disminuye y, en caso de empeorarlo, ésta aumenta. Otra posibilidad de modelarlo
es tratar de encontrar qué valor de la variable se requeriria para llegar a una
probabilidad de default deseada, por ejemplo menor al 5%, a través de

herramientas en Excel como buscar objetivo o el mismo solver.
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3.2. Mineria de datos

Loffler y Posch en 2007, emplearon un procedimiento para suavizar los valores
atipicos en las variables de entrada, debido a que en la creacion de los modelos,
las variables significantes contienen algunos valores extremos, ya sea por
situaciones particulares para cada empresa o por errores en los datos; pudiendo
tener un amplio efecto en el célculo de los coeficientes y, por ende, afectar el
modelo.

El primer paso que dieron fue el de analizar la distribucion de las variables,
empleando algunas herramientas de estadistica descriptiva para cada una de las
variables e incluidas en Excel. Es bastante util analizar la distribucién normal dado
que en ésta los valores extremos son practicamente promediados.

La tabla 8 muestra algunas medidas estadisticas para los cinco indicadores
financieros implementados en el modelo, tales como: la media aritmética que es,
quizas, la medida de tendencia central mas utilizada, conocida y sencilla de
calcular; la mediana que es el valor central de la muestra de datos siempre y
cuando éstos se encuentren ordenados; la desviacion estandar que es una
medida bastante precisa de la dispersion de los datos en torno a la media
aritmética de la distribucion; la asimetria que es una medida que permite identificar
si los datos se distribuyen de manera uniforme alrededor de la media aritmética,
caso en el cual se presenta una distribucion simétrica en forma de campana,

cuando los valores altos de la distribucion se presentan con mayor frecuencia
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(estando por encima de la media aritmética) se presenta una distribucién
asimétrica, con sesgo negativo con cola alargada a la izquierda y, en caso
contrario, se presenta una distribucién asimétrica, con sesgo positivo y con cola
alargada a la derecha; la curtosis es la medida que determina el grado de
aplastamiento o afilamiento de la curva de frecuencias de los datos y se refleja en
la mayor o menor propension de la curva a tomar valores préximos a la moda,
pudiendo denominarse planocurtica, mesocurtica o leptocurtica (Fernandez y

Sarmiento, 2014).

Tabla 8. Medidas estadisticas de las variables en el modelo logit

[cta | vmA | mB | Rc | PA_

Media Aritmética 0,21 1,27 0,28 2,50 1,68

Mediana 0,20 1,10 0,28 1,61 1,08

Desviacion Estandar 0,25 1,24 0,23 7,51 5,84

Asimetria -1,85 12,83 -10,29 25,05 39,07

Curtosis 18,91 283,41 264,84 808,39 1870,32
Cuantiles / Valores extremos

Min -3,09 0,00 -6,38 0,00 0,00

0,50% -0,69 0,00 -0,37 0,14 0,08

1% -0,49 0,00 -0,11 0,24 0,14

5% -0,14 0,26 0,06 0,69 0,33

95% 0,61 2,58 0,57 5,36 3,81

99% 0,76 4,29 0,74 12,77 9,36

99,50% 0,79 5,44 0,84 25,53 18,05

Max 0,94 35,66 1,00 291,81 291,81

Nota: Construccion propia

Una buena medida para determinar la existencia de valores atipicos es la
curtosis, partiendo del hecho que la distribucion normal tiene una curtosis igual a
cero. Como se puede observar en la muestra de datos de las variables las curtosis

van desde 18,91 hasta 1.870,3 y ademas positivas indicando que pueden existir
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muchos datos alejados de la media. Esta afirmacién se puede afianzar al observar
y analizar las desviaciones estandar de cada una de las variables y compararlas
con las tipicas de la distribucion normal.

Teniendo entonces presente que los datos utilizados para el modelo Logit,
poseen valores atipicos, se podria proceder a encontrar errores corregibles en los
datos, aunque esto no asegura que se eliminen por completo dichos valores, por
lo que es importante utilizar un procedimiento como la winsorizacién, que ayude a
controlar la influencia de los valores atipicos de una manera automética y de una
forma objetiva (L6ffler y Posch, 2007).

En otras palabras, lo que hace la winsorizacion es contraer los datos
extremos o atipicos a observaciones mas centrales. Para tal fin, se determina un
nivel de winsorizacion a, cuyo valor puede estar entre 0,5% y 5%, y para los
valores por debajo del percentil a de la distribucion de las variables, se establecen
en el percentil a, y para los valores por encima del percentil 1 — a se establecen en
este nivel 1 — a. Este nivel a puede ser el mismo para todas las variables, o puede
determinarse de manera independiente para cada una de ellas dependiendo del

comportamiento de sus valores (Winsor, 1947).
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Tabla 9. Winsorizaciéon de los valores de las variables

TR 031 006 000 069
070 353 069 53

0,33
3,81

20% 20% 20% 50% 50%

(1,85) 12,83 (10,29) 2505 39,07 003 1,03 052 1,49
18,91 283,41 264,84 808,39 1.870,32 0,07 1,29 033 160
Datos Iniciales Datos Winsorizados
Nt [ cma | vra | we | ke | pa [N CTTA | VitA | MB | RC | PA
800036662 0,18 0,02 -153 2,35 1,75 0,18 006 0,00 2,35
800036662 0,18 0,02 -153 235 1,75 0,18 0,06 0,00 2,35
800042706 0,27 0,60 024 285 1,76 027 060 024 2,85
800042706 0,25 0,22 038 2,62 1,66 025 022 038 262
800042706 0,13 0,09 -0,08 1,70 1,03 0,13 009 000 1,70
800042706  -0,14 0,07 -0,76 0,49 0,13 -0,14 0,07 0,00 0,69
800108557 0,44 1,93 033 221 2,21 044 193 033 221
800108557 0,49 2,64 032 271 2,71 049 264 032 271
800108557 0,53 1,77 0,18 285 2,85 053 1,77 018 2,85
800108557 0,39 1,20 0,13 1,91 1,91 039 120 0,13 1,91
800108557 0,36 0,38 0,19 1,75 1,75 036 038 019 1,75
800123441  -0,04 057  -0,07 0,96 0,54 -0,04 057 0,00 0,9
800123441  -0,21 1,10 -1,26 0,70 0,09 0,21 1,10 0,00 0,70
800123441 0,23 0,00 000 1,39 1,39 0,23 006 000 1,39
800123441 0,24 0,00 0,00 1,39 1,39 0,24 006 0,00 1,39
800131627 0,52 0,08 -0,99 2,06 2,06 052 0,08 0,00 2,06
800131627 0,67 0,00 0,00 3,02 3,02 067 006 0,00 3,02
800131627 0,02 0,00 000 1,02 1,02 002 006 000 1,02
800210495 0,18 2,16 0,24 218 1,89 018 2,16 024 2,18
800210495 0,34 512 0,28 261 2,46 0,34 353 028 261
800213025 0,21 0556 0,07 2,77 2,40 021 056 007 277
800213025 0,12 0,55 0,09 2,01 1,65 012 055 009 2,01
800213025 0,12 051 0,17 1,66 1,40 012 051 0,17 1,66
800213025 0,03 056 0,09 1,10 0,92 003 056 0,09 1,10
800213025 0,03 0,56 0,08 1,11 0,91 0,03 056 008 1,11

La tabla 9 muestra los datos iniciales de las variables, asi como sus
medidas estadisticas de asimetria y curtosis, esta Ultima con datos muy elevados;
posterior a la winsorizacion en un nivel del 2% uniforme para todas las variables,
es claro como las medidas estadisticas se reducen y empiezan a aproximarse a
cero. De hecho, si se quisieran ajustar mucho mas, podriamos aplicar un nivel de

winsorizacion del 5% para las variables RC y PA, y la curtosis resultante seria del

1,39
1,30

1,75
1,75
1,76
1,66
1,03
0,33
2,21
2,71
2,85
191
1,75
0,54
0,33
1,39
1,39
2,06
3,02
1,02
1,89
2,46
2,40
1,65
1,40
0,92
0,91
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1,60y 1,30, respectivamente. Otra posibilidad es aplicar el logaritmo a las
variables que mantienen asimetria y curtosis altas o, inclusive, a todas las
variables dado que nos generaria un mayor Pseudo-R? en el momento de realizar
la regresion de nuevo. Para el caso en que los valores de las variables sean
negativos se requeriria realizar una transformacion matematica para poder aplicar
el logaritmo: - In (1 — variable), debido a que si la asimetria es negativa, aplicando
el logaritmo lo que haria es aumentar la cola a la izquierda. Sin embargo, es
importante tener cuidado con la mineria de datos y definir restricciones para la

utilizacion de los métodos comunes para la winsorizacién de los datos.

3.3. Modelo LOGIT final

Después de realizar todo el procedimiento para llegar al modelo Logit definitivo,

entendiendo que las variables razon corriente y prueba acida no dan valor al

mismo, no son significantes, el modelo resultante es el siguiente:

Z = —2,765 — 2,874x, — 0,887x, — 0,614x;

Teniendo presente que las variables poseen datos atipicos o extremos y

después de haber realizado la winsorizacion de los mismos (procedimiento

revisado en el numeral anterior), el modelo resultante se puede apreciar en la
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tabla 10, el cual posee coeficientes diferentes y mejora su Pseudo-R?, pasando de

17,9% a 18,6%, indicando que la mineria de datos ha sido acertada:

En donde:

Z

—1,881 — 4,545x, — 0,837x, — 3,694x;

x1 = Capital de trabajo / Total activos

X2 = Ventas / Total activos

x3 = Margen bruto (utilidad bruta / ingresos operacionales netos)

Tabla 10. Modelo LOGIT final después de winsorizar los datos de las variables

Aplicacién del modelo LOGIT ala muestra de empre Model 1 |CONST | cCTmA | viTAa | wB |

b
[ NT_ | Ao | Default | CTTA | VITA_ | MB_ SE(b)
800036662 2010 0 0,18 0,06 0,00 t
800036662 2011 1 0,18 0,06 0,00 p-value
800042706 2008 0 0,27 0,60 0,24 Pseudo R?/ # iter
800042706 2009 0 0,25 0,22 0,38 LR-test / p-value
800042706 2010 0 0,13 0,09 0,00 InL /InLg
800042706 2011 1 -0,14 0,07 0,00
800108557 2008 0 0,44 1,93 0,33
800108557 2009 0 0,49 2,64 0,32
800108557 2010 0 0,53 1,77 0,18
800108557 2011 0 0,39 1,20 0,13
800108557 2012 1 0,36 0,38 0,19
800123441 2007 0 -0,04 0,57 0,00
800123441 2008 0 -0,21 1,10 0,00
800123441 2009 0 0,23 0,06 0,00
800123441 2010 1 0,24 0,06 0,00
800131627 2008 0 0,52 0,08 0,00
800131627 2009 0 0,67 0,06 0,00
800131627 2010 1 0,02 0,06 0,00
800210495 2008 0 0,18 2,16 0,24
800210495 2011 1 0,34 3,53 0,28
800213025 2007 0 0,21 0,56 0,07
800213025 2008 0 0,12 0,55 0,09
800213025 2009 0 0,12 0,51 0,17
800213025 2010 0 0,03 0,56 0,09
800213025 2011 1 0,03 0,56 0,08

Nota: Construccién propia

-1,881 -4,545 -0,837 -3,694
0,286 0,697 0,246 1,002
-6,56 -6,52 -3,40 -3,69
0,000 0,000 0,001 0,000
0,186 7
107,2 0,000
-234,1 -287,7
{=logit(C6:C3295;D6:F3295;1;1)}

de default
5,97%
5,97%
1,10%
0,98%
7,19%
21,19%
0,12%
0,05%
0,16%
0,58%
1,07%
10,03%
13,72%
4,75%
4,55%
1,35%
0,69%
11,59%
0,45%
0,06%
2,71%
3,81%
3,00%
5,63%
5,92%
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El valor resultante es una probabilidad de default, calculada para cada una
de las empresas de la muestra, tanto para las que entraron en default, como para
las que se consideran sélidas y nunca han entrado en default.

Al revisar el comportamiento de la probabilidad de default en la muestra de
empresas, se puede evidenciar aspectos relevantes en los que algunas de ellas
muestran una baja probabilidad de incumplimiento en los afios anteriores al que
entraron en default y una probabilidad mucho mas alta en el afio del default. Un
claro ejemplo de este tipo es la empresa cuyo Nit es 800042706 cuyas
probabilidades de default son 1,10% en el afio 2008, 0,98% en el afio 2009, 7,19%
en el aio 2010y 21,19% en el afio 2011 (afio del default). Para este caso, cada
una de sus variables se fue deteriorando con el paso de los afios, hasta llegar a
tener un valor de x1 negativo. Caso contrario sucede con la empresa con Nit
815002520 cuyas probabilidades de default son 9,38% en el afio 2009, 1,32% en
el afio 2010, 3,65% en el aflo 2011y 0,47% en el afio 2012 (afio del default). Para
este caso, la empresa mejord su X1y su Xz en el transcurso de los afos, pero fue

deteriorando su Xxas.

3.4. Analisis de resultados Modelo LOGIT vs. Z1 Altman y CA-Store

Teniendo el modelo definido, es importante determinar el nivel de confiabilidad que

éste puede tener en el momento de estimar la probabilidad de que una empresa

caiga en default en un momento especifico, bajo el esquema planteado.
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Por esta razon, vale la pena recordar que dentro de la muestra de
empresas utilizada existen dos tipos: 57 empresas insolventes (que se pueden
denominar de esta manera debido a que entraron en default) y 838 empresas
solventes (que hasta el momento del estudio no habian entrado en default). Segun
esta clasificacion se enfocara el analisis del modelo.

Para poder hacer un analisis es necesario comparar el modelo Logit con los
principales modelos ya conocidos, y que se han enfocado en las empresas
manufactureras, tales como el Z1 de Altaman y el CA-Score. De las empresas
contempladas dentro de la muestra se toman los estados Financieros del afio mas
reciente, que para las empresas consideradas como insolventes coincide con el
ano en el que entraron en default. Paso siguiente, se corren los diferentes
modelos, resaltando que en el modelo Logit se toma como punto de referencia la
probabilidad de default del 3%, tanto para las empresas solventes como para las
insolventes: si su probabilidad de default es menor o igual que el 3%, se considera
que la empresa es solvente y, si ésta es mayor que el 3% la empresa es
considerada insolvente y puede entrar en default en los afios proximos, si no

llegara a tomar las medidas necesarias para evitarlo.

Tabla 11. Anélisis modelo LOGIT para empresas insolventes

Lz | 9% [cascorel % | toaim | % |
Insolvente 47 82,5% 32 56, 1% " 38 66,7%
Zona Gris 9 15,8% 0 0,0% 0 0,0%
Solvente 1 1,8% 25  43,9%" 19 33,3%
Total 57 "100,0% 57 " 100,0% 57 100,0%

Nota: Construccidn propia
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La tabla 11 contiene la comparacion de los diferentes modelos para la
muestra de empresas que entraron en default. Para este caso el modelo que
mejor se ajusta para predecir la insolvencia de las empresas de la muestra es el

Z1 Altman y le seguiria el modelo Logit.

Tabla 12. Analisis modelo LOGIT para empresas solventes

-—--
Insolvente 224 26,7% 108 12, 9% " 98 11,7%
Zona Gris 467 55,7% 0 0,0% 0 0,0%
Solvente 147 17,5% 730 87,1%° 740 88,3%
Total 838 7 100,0% 838 " 100,0% 838 100,0%

Nota: Construccion propia

La tabla 12 contiene la comparacion de los diferentes modelos para la
muestra de empresas que no entraron en default (consideradas solventes). Para
este caso el modelo que mejor se ajusta para predecir la solvencia de las
empresas de la muestra es el Logit, dado que el 88,3% de las empresas se
considerarian solventes, y le seguiria el modelo CA-Score con el 87,1%.

Después de revisar y comparar los resultados obtenidos, se puede
determinar que el modelo Logit es util para predecir la probabilidad de insolvencia

de las empresas manufactureras en Colombia.
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CONCLUSIONES

La logica nos obligaria a asumir que las empresas que entraron en default
deberian presentar probabilidades muy altas y, por su parte, las empresas sélidas
deberian tener probabilidades de default muy bajas. Sin embargo, esta hipétesis
no se puede generalizar debido a varios factores:

e EILR test del modelo puede presentar fallas en el momento de
determinar probabilidades de default individuales, por problemas en la
data, antes que por el modelo per se.

e Este modelo posee las limitaciones de todo instrumento predictor que
utiliza informacion histoérica para pronosticar el futuro y se asume que el
comportamiento del pasado se a mantendra en el futuro.

e Una empresa que entr6 en default, teniendo una probabilidad baja, se
puede ver afectada por un cambio drastico en los ratios financieros de
mayor peso dentro del modelo, que para nuestro caso es las ventas /
total activos.

e La muestra puede presentar errores en los datos, debido a que en la
Superintendencia de Sociedades existen empresas con afios faltantes
en su reporte de estados financieros y otras que aunque tienen la
secuencia de éstos, su informacién no coincide con la realidad

econdmica de la misma.
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Los ratios financieros empleados en este tipo de modelos, puede variar
dependiendo del tipo de empresas analizadas, del pais donde se desarrolla la
actividad econdmica, del momento histérico en que se analizan afectado por
variables exdégenas como cambios importantes en las variables macroeconémicas

del pais, entre otros.

El R? es muy util para determinar la precision del ajuste en las regresiones
del tipo lineal. Para el caso de las regresiones no lineal, como la utilizada en el
modelo construido durante el objeto de la presente investigacion, el Pseudo-R? es
el mas acertado, teniendo presente que altos valores mostraran un mejor ajuste

del modelo.

Si bien es cierto, el signo del coeficiente revela el efecto directo de una
variable, en donde si éste es positivo la probabilidad de default aumenta cuando el
valor de la variable (o indicador financiero utilizado) aumenta, y viceversa; no es
facil cuantificar el efecto por cuanto la probabilidad de default no es una funcion

lineal de todas las variables y los coeficientes.

Los resultados arrojados por el modelo Logit, para el caso de empresas
insolventes, se pueden considerar como confiables, basados en que llegé a
superar por 10,6 pp el resultado obtenido por el modelo CA-Score, a pesar de

quedar por debajo en 15,8 pp del Z1 de Altman, que es de los mas conocidos y
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estudiados durante los Ultimos afios. Sin embargo, este resultado puede estar

influenciado por varios factores:

e A pesar de haber utilizado las principales fuentes de informacion para la
recoleccion de los datos, como la Superintendencia de Sociedades, este
dato depende del reporte que realizan las empresas, los cuales no
siempre corresponden con la situacion econdémica real de ellas o, en
algunos casos, no los reportan.

e Los tres modelos utilizan variables diferentes (ratios financieros) que,
basados en el pais de las empresas estudiadas, pueden conducir a
resultados diferentes.

e El punto de referencia tomado para determinar el punto de quiebra de
las empresas en el modelo Logit fue del 3% y puede mejorar en la
medida en que éste disminuya. Sin embargo, este nivel funciona no sélo

para las empresas insolventes sino para las solventes.

Para el caso de las empresas solventes, el modelo logit arrojé mejores
resultados, superando inclusive al modelo Z1 de Altman por 70,8 pp y al CA-Score
por 1,2%, pudiendo estar influenciado por los factores enunciados anteriormente.
De la misma manera, es importante destacar que el punto de referencia que se
tomo fue el 3%: probabilidades por encima se considerarian insolventes, o

tendrian una alta posibilidad de entrar en default y, probabilidades de default por



debajo, se considerarian solventes. Este punto de referencia se puede disminuir
con el fin de sensibilizarlo, empezando asi a ajustarse mejor a empresas

insolventes y alejandose del ajuste para empresas solventes.

70
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Anexo 1. Codificacién del modelo en Visual Basic

Option Explicit

Function Logitly As Range, xraw As Range, Optional constant, Optional
stats)

If IsMissing(constant) Then constant = 1

If IsMissing(stats) Then stats =0

‘Count variables

Dim i As Integer, j As Integer, jj As Integer

'Read data dimensions
Dim K As Integer, N As Integer
N = y.Rows.Count

K = xraw.Columns.Count + constant

‘Some error checking

If xraw.Rows.Count <> N Then MsgBox "error"

'‘Adding a vector of ones to the x matrix if constant=1, name xraw=x from now
on

Dim x() As Double



ReDim x(1 To N, 1 To K)
Fori=1ToN
x(i, 1) =1
Forj=1+ constant To K
x(i, J) = xraw(i, j - constant)
Next j

Next i

'Initializing the coefficient vector (b) and the score (bx)
Dim b() As Double, bx() As Double, ybar As Double
ReDim b(1 To K)

ReDim bx(1 To N)

ybar = Application.WorksheetFunction.Average(y)
If constant = 1 Then b(1) = Log(ybar / (1 - ybar))
Fori=1ToN

bx(i) = b(2)

Next i

'Defining the variables used in the Newton procedure

76

Dim sens As Double, maxiter As Integer, iter As Integer, change As Double
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Dim lambda() As Double, InL() As Double, dinL() As Double, hesse() As

Double, hinv(), hinvg()

ReDim lambda(1 To N)

sens =1 * 10~ (-11): maxiter = 50
ReDim InL(1 To maxiter)

change =sens + 1:iter=1:InL(1) =0

'‘Loop for Newton iteration
Do While Abs(change) > sens And iter < maxiter

iter =iter + 1

'reset derivative of log likelihood and Hessian
Erase dInL, hesse

ReDim dInL(1 To K): ReDim hesse(1 To K, 1 To K)

'‘Compute prediction Lambda, gradient dinl, Hessian hesse, and log

likelihood Inl
Fori=1ToN
lambda(i) = 1 / (1 + Exp(-bx(i)))
Forj=1ToK

dinL(j) = dInL() + (y(i) - lambdafi)) * x(i, j)
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Forjj=1ToK
hesse(jj, j) = hesse(j, j) - lambda(i) * (1 - lambda(i)) * x(i, jj) * X, j)
Next j
Next j
InL(iter) = InL(iter) + y(i) * Log(1 / (1 + Exp(-bx(i)))) + (1 - y(i)) * Log(1 -
1/ (1 + Exp(-bx(i))))

Next i

‘Compute inverse Hessian (=hinv) and multiply hinv with gradient dinl
hinv = Application.WorksheetFunction.MInverse(hesse)

hinvg = Application.WorksheetFunction.MMult(dInL, hinv)

change = InL(iter) - InL(iter - 1)

'If convergence achieved, exit now and keep the b corresponding with the

estimated hessian

If Abs(change) <= sens Then Exit Do

" Apply Newton's scheme for updating coefficients b
Forj=1ToK
b(j) = b(j) - hinvg(j)

Next j
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'‘Compute new score (bx)

Fori=1ToN
bx(i) =0
Forj=1ToK

bx(i) = bx(i) + b() * x(i, )
Next |
Next i

Loop

'some error handling

If iter > maxiter Then

MsgBox "Maximum Number of Iteration exceeded. No convergence
achieved. Exiting. Sorry."

GoTo myend

End If

‘output
Dim reLogit()
ReDim reLogit(1 To 1, 1 To K)

If stats = 1 Then ReDim reLogit(1 To 7, 1 To K)

'Coefficients



Forj=1ToK
reLogit(1, j) = b(j)

Next j

‘Additional statistics if requested
If stats = 1 Then
Forj=1ToK
reLogit(2, j) = Sqr(-hinv(j, j))
reLogit(3, j) = reLogit(1, j) / reLogit(2, j)
reLogit(4, ) = (1

Application.WorksheetFunction.NormSDist(Abs(reLogit(3, j)))) * 2

reLogit(5, j) = "#N/A"
reLogit(6, j) = "#N/A"
reLogit(7, j) = "#N/A"

Next j

'In Likelihood of model with just a constant(InLO)
Dim InLO As Double

InLO = N * (ybar * Log(ybar) + (1 - ybar) * Log(1 - ybar))
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reLogit(5, 1) =1 - InL(iter) / InLO  'McFadden R2

reLogit(b, 2) =iter - 1 'Number of iterations

reLogit(6, 1) = 2 * (InL(iter) - InLO) 'LR test

reLogit(6, 2) = Application.WorksheetFunction.ChiDist(reLogit(6, 1), K - 1)
'p-value for LR

reLogit(7, 1) = InL(iter)

reLogit(7, 2) = InLO

End If

Logit = reLogit

GoTo myend

'Error Handler

error:

MsgBox ("Fatal Error. Reasons might be: y not {0,1}, not the same number
of N for y and x's...or anything else™)

myend:

End Function

Function XTRANS(defaultdata As Range, x As Range, numranges As

Integer)



Dim bound, numdefaults, obs, defrate, N, j, defsum, obssum, i

ReDim bound(1 To numranges), numdefaults(1 To numranges)

ReDim obs(1 To numranges), defrate(1 To humranges)

N = x.Rows.Count

End Function
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