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Resumen

Este trabajo presenta un analisis de los diferentes estudios que se han
hecho alrededor del riesgo de crédito, y, con base en la informacién de
una cartera comercial perteneciente a una institucion financiera, se
ofrece un modelo para pronosticar la probabilidad de incumplimiento de
un deudor, mediante la utilizacién del analisis factorial como seleccio-
nador de las variables en el modelo y, del andlisis discriminante, como
herramienta para encontrar las funciones discriminantes que permitan
determinar al deudor como incumplido y cumplido.

Clasificacion JEL: C15, C52, C53, G32

Factor Analysis and
Discriminant Analysis in the
Estimation of Expected Loss

in a Financial Institution

Keywords

Probability of default, Discriminant analysis,
Factor Analysis, Expected loss.

Abstract

This project presents an analysis of the different studies that have been
conducted on the topic of credit risk. Based on the information from the
commercial file of a financial institution, a model has been developed
to predict the probability of default using factor analysis as a selector
of model variables and discriminant analysis as a tool to find the
discriminating functions which make it possible to determine whether a
customer is in compliance or not.

A andlise fatorial e a analise
discriminante na estimacao
da perda esperada

para uma instituicao
financeira

Palavras-chave

Probabilidade de incumprimento, Analise
Fatorial, Andlise Discriminante, Perda
Esperada.

Resumo

Este trabalho apresenta uma anélise dos diferentes estudos que se ha
feito ao redor do risco de crédito, e, com base na informagdo de uma
carteira comercial pertencente a uma instituicdo financeira, se oferece
um modelo para prognosticar a probabilidade de incumprimento de um
devedor mediante a utilizagdo da andlise fatorial como selecionador das
varidveis no modelo e da analise discriminante como ferramenta para
encontrar as fungdes discriminantes que permitam determinar ao devedor
como descumprido e cumprido.
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El andlisis factorial y el andlisis discriminante en la estimacién de la pérdida esperada

Introduccion

| sector bancario tiene como principal actividad

la intermediacién financiera, enfocada hacia

el otorgamiento de créditos; y sus mayores
esfuerzos estan orientados a la gestién del riesgo de
crédito para garantizar una rentabilidad que com-
pense la inversion realizada. El riesgo de crédito,
en lugar de evitarse, debe gestionarse de manera
apropiada. Razon por la cual, a lo largo del tiempo, los
reguladores han estructurado normas con el objeto
de que las instituciones financieras cuenten con el
capital necesario para respaldar posibles pérdidas.
Como consecuencia del impago del deudor en las
operaciones de intermediacién crediticia, una de
las regulaciones mas aplicadas en el mundo es el
Acuerdo de Capital de Basilea, de obligatorio cum-
plimiento por medio de los bancos centrales de los
paises firmantes del acuerdo.
Enla actualidad, el riesgo de crédito tiene como obje-
tivo administrar y minimizar el riesgo para lograr una
rentabilidad acorde con el nivel de riesgo asumido,
mediante la aplicacion, al mismo tiempo, de un capital
adecuado y la aplicacion de la normatividad vigente.
Se han desarrollado diversos modelos como el logit,
probit, matrices de probabilidad de transicion, cade-
nas de Markov, logit multinomial, entre otros, con el
fin de estudiar y aplicar la forma de reducir el riesgo
en las entidades financieras, permitir la cuantificacién
anticipada de las posibles pérdidas en que pueden
llegar a incurrir por la generacion de provisiones,
y de entregar elementos de juicio para la toma de
decisiones en el manejo del riesgo crediticio.

Este estudio, a través de la aplicacién de los mo-
delos discriminante y factorial, busca calcular la
probabilidad de incumplimiento de una entidad
financiera, permitiendo comparar lo anterior con la
pérdida registrada por la entidad y la solicitada por
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los entes reguladores. Segun Peréz (2007), el andlisis
factorial tiene como objeto simplificar las multiples
y complejas relaciones que pueden existir entre un
conjunto de variables observadas X, X,,..., X,. Para
ello, se trata de encontrar dimensiones comunes o
factores que ligan a las variables no relacionadas
en apariencia. Los mismos autores plantean que el
analisis discriminante es una técnica que resulta util
para las situaciones en las que se desea construir un
modelo predictivo para pronosticar el grupo al que
pertenece una observacién, a partir de determinadas
caracteristicas observadas que delimitan su perfil. Se
trata de una técnica estadistica que permite asignar
o clasificar nuevos individuos u observaciones dentro
de grupos definidos con anticipacidn, razon por la cual
es una técnica de clasificacion ad hoc.

1. Antecedentes

Debido a laimportancia del tema, diferentes autores
han estudiado metodologias que al aplicarlas tienen
como propdsito estimar la probabilidad de incum-
plimiento. Uno de los primeros investigadores fue
Altman (1968), quien aplico el andlisis discriminante
para estudiar el riesgo del crédito y la probabilidad
de que las empresas lleguen a un estado de liquida-
cion, tomando como insumos el balance general y el
estado de resultados; concluyd que la terminacion
de una empresa se ve afectada por tres razones
financieras entre las que estan: la rentabilidad del
activo, el apalancamientoy el flujo de efectivo. Lennox
(1999) estudio la probabilidad de default aplicando
los modelos logit y probit para posteriormente com-
pararlos con el andlisis discriminante elaborado por
Altman (1968), concluyendo que una entidad tiene
mayor probabilidad de default cuando presenta una
baja rentabilidad, altos niveles de apalancamiento y
problemas con el flujo de caja. Finalmente, se deter-

Revista Ciencias Estratégicas. Vol. 25 - No. 38 (julio - diciembre 2017)



Estratégci'cas

mind que estos modelos tienen una mejor explicacion
y capacidad de prediccién que el modelo de analisis
discriminante.

Alves (2004) estimd, para el sector corporativo en
la Unién Europea, un modelo de cointegracion VEC,
con el fin de establecer la relacién que existe entre
algunas variables macroecondmicas y la probabilidad
de incumplimiento esperada. Los resultados sefialan
gue las variables macroecondmicas influyen en la de-
terminacién de los valores del estado estacionario de
la probabilidad de incumplimiento esperada de cada
sector y ayudan a identificar el perfil de riesgo de los
deudores. Wong J. (2005) hizo un analisis de sensibi-
lidad para el portafolio de créditos de los bancos de
Hong Kong, en el que se afirma que la probabilidad de
incumplimiento de un deudor se encuentra influencia-
da por los cambios en los factores macroeconédmicos.
Sin embargo, esta estimacion tenfa una debilidad al no
permitir involucrar cambios en diversas variables. Las
falencias que tenia el andlisis propuesto por Wong J.
(2005), las soluciona Hoggarth (2005) a través de las
funciones de impulso de un modelo VAR, con el que se
clarificé que existe una relacion negativa entre el PIB
y el indicador de mora; adicional, analizé el impacto
del incremento de la tasa de interés e inflacion; sin
embargo, estas no tienen un alto impacto como el PIB.

Koopman, Lucas, y Klaassen (2005) realizaron un
estudio en empresas estadounidenses buscando la
relacion entre la probabilidad de incumplimiento
de los deudores, el PIB real y el margen de tasas
de interés, deduciendo que los ciclos de riesgo del
crédito se presentan simultdneamente con el ciclo
econdémico; sin embargo, el riesgo de crédito fluctla
a lainversa de la actividad econdmica. Por su parte,
Ruano (2006) empled un modelo de seleccion de
Heckman en companias espafiolas para analizar la
probabilidad de incumplimiento y sus determinan-
tes. Los resultados evidenciaron que una empresa
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puede disminuir la probabilidad de incumplimiento
en la medida que incrementa el nivel de cobertura,
la rentabilidad y la liquidez.

Anivel nacional, Zapata (2003) utilizd las matrices de
probabilidades de transicidn, teniendo como objetivo
hallar las probabilidades de transicién para la cartera
comercial. Este analisis arrojo que las probabilidades
de transicion y de default son regularmente distintas
en cada estado del ciclo cuando se segmenta con base
en este. Posteriormente, Amaya (2005) estimd larela-
cion de largo plazo que existe entre el PIB, las tasas de
interés, el precio de la vivienda nueva y los indicadores
de mora de la cartera hipotecaria y de consumo. Los
resultados del estudio evidenciaron que la actividad
econdmica y las tasas de interés influyen altamente
en el comportamiento de los indicadores de mora.

Zamudio (2007) utilizé el modelo logit multinomial
para estimar la probabilidad de incumplimiento de las
empresas, soportando que el incumplimiento de las
mismas propende mas cuando tienen bajos niveles
de liquidez y de rentabilidad. Gutiérrez Rueda (2008)
incluye la variable tasa de desempleo al modelo de
Amaya (2005) como una variable de andlisis para
las modalidades de crédito de la cartera comercial.
Se evidencio la relacién negativa entre el indicador
de mora de cada cartera y la actividad econdmica,
siendo el desempleo una variable influyente a largo
plazo en el indicador de mora.

Siguiendo los estudios, tenemos a Gémez Gonzalez
(2009) quien aplica un modelo de duracién, con el
objeto de encontrar la probabilidad de incumplimiento
en la cartera comercial del sistema financiero colom-
biano, arrojando que, la migracién de los créditos
hacia bajas calificaciones, se ven afectados por el
comportamiento de la liquidez, la composicion de
la deuda, el tamafio y la eficiencia. Més adelante,
el mismo Gomez Gonzélez (2009), con el objeto de
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probar los supuestos Markovianos, utiliza matrices
de transicion involucrando variables como edad,
PIB, tasa de interés real y composicidn de la deuda,
concluyendo que para el SARC es importante la he-
rramienta de matrices de transicién. Gomez Gonzalez
y Kiefer (2009) evaliian con matrices de transicién en
tiempo homogéneo, el comportamiento del crédito
modelando variables como la liquidez, tamafo, costo
de oportunidad, composicidn de la deuda y el PIB, evi-
denciando gue la condicion econdémica del pais tiene
influencia sobre la probabilidad de incumplimiento.

Estudios mas recientes muestran la busqueda de
nuevas metodologias para pronosticar la probabili-
dad de incumplimiento, este es el caso de Calabrese
y Osmetti (2014) quienes desarrollan un modelo
basado en la teoria de eventos binarios, para hacer la
pronosticacion en las PYMES italianas de la probabi-
lidad de incumplimiento, obteniendo mayor precision
frente al modelo logistico.

Un estudio innovador es el de Jang y Yoon (2016),
desarrollando un modelo estructural que incorpora
el riesgo macroecondmico para pronosticar la proba-
bilidad de incumplimiento para empresas con altas
calificaciones de crédito, concluyen que los factores
macroecondmicos son importantes en el modelo y
aportan al pronostico.

Luo y Nie (2016) desarrollan un modelo de supervi-
vencia discreto, basado en splines de regresion, adap-
tado a la banca minorista; dado que estos modelos
poseen capacidad para analizar datos censurados,
y a la vez, complementan el modelo Cox existente.
Los resultados indican que el modelo proporciona
una estadistica similar y mejora la prediccion para el
modelo de desgaste que tiene baja tasa de eventos.

Sousa, Gama y Brandao (2016) proponen un nuevo
modelo dindmico para la evaluacién del riesgo de cré-
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dito, que amplia los modelos de calificacion de crédito
predominantes, basados en parametros estaticos de
datos histéricos para tarjetas de crédito de una insti-
tucidén financiera en Brasil. La contribucién del estudio
es proporcionar la idea de que diferentes cantidades
de memoria se pueden explorar simultdneamente,
las cuales se utilizan para la estimacidn.

Costin, Gordy, Huang y Szerszen (2016) desarrollan
dos enfoques novedosos para resolver la transfor-
macidn de Laplece de un proceso estocastico, cam-
biado en el tiempo. Las aplicaciones de los métodos
permiten introducir el cambio de tiempo estocdstico
a la clase estandar de modelos de riesgo de crédito
por defecto, y demuestran que el cambio de tiempo
estocdstico tiene un efecto muy grande en la fijacion
de precios de opciones profundas fuera del dinero en
swaps de incumplimiento crediticio.

Con el andlisis de la literatura, se puede deducir que,
cada vez mas, los estudios relacionados a la mode-
lacién de riesgo de crédito aportan al desarrollo del
prondstico de la probabilidad de incumplimiento,
lo que permite disminuir la provision de la pérdida
esperada sin que esto conlleve al incremento del
riesgo de la entidad vy, por lo tanto, acrecentado la
rentabilidad a través de la disponibilidad de recursos
para la inversion.

2. La pérdida esperada

El proceso de crédito llevado a cabo por una entidad
financiera se encuentra soportado en el conocimiento
que esta tiene, o espera tener, del cliente a través de
la informacidn que aporta el solicitante, mediante el
diligenciamiento de la solicitud de crédito y la entrega
de los estados financieros que soportan la actividad
generadora de ingresos, su nivel de inversiones, la
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capacidad de pago y la capacidad de endeudamiento.
Con esta informacidn, el banco procede de acuerdo a
las politicas que se tienen para su analisis de crédito,
identificando variables cualitativas y cuantitativas que
permitan tomar una decisién favorable o desfavorable
ala solicitud de crédito hecha por el cliente; teniendo
en cuenta, ademas de lo mencionado anteriormente,
su historial de pagos ya sea con la entidad, el sector
financiero, el sector real o con otras que considere
pertinente la entidad.

La pérdida esperada la define Wilsony Press (1978)
como el monto de capital que podria perder una
institucion como resultado de la exposicidn crediticia
en un horizonte de tiempo dado. Por lo tanto, la pro-
babilidad de incumplimiento de un cliente esté dada
cuando este alcance una altura de mora n, en la cual
lainstitucidn financiera asume la pérdida del capital.
De tal forma que la pérdida esperada se calcula como:

PE=PI*S*E

Donde:

PI: Probabilidad de Incumplimiento para el periodo
dado. Mide la probabilidad que el prestatario incumpla
el pago de su crédito durante un horizonte temporal
determinado.

S: Severidad o pérdida en caso de incumplimiento.
Calcula la proporcion de la exposicidn que se perderia
si se produjera el incumplimiento. Tiene en cuenta
las garantias y la variabilidad tanto de la exposicion
como de la garantia.

E: Exposicion al incumplimiento. Se calcula como
el monto legalmente adecuado al banco (bruto de
previsiones y amortizaciones parciales).

Al aplicar esta definicion, las pérdidas esperadas
aumentan en funcidn del monto del crédito y de la
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probabilidad de deterioro asignada a cada activo, por
lo tanto, las pérdidas seran menores cuanto mas baja
sea la severidad. Por otro lado, es de anotar que las
provisiones de capital se basan en el resultado obtenido
de esta ecuacién y son precisamente las reglamenta-
das por la Superintendencia Financiera de Colombia.

3. Serie de datos

La informacion utilizada para el caso de estudio co-
rresponde a una muestra de 1.500 clientes con obli-
gaciones en unainstitucion financiera, a los cuales se
les hizo seguimiento durante un periodo de 12 meses
(agosto del 2009 a julio del 2010); para cada uno de
ellos la entidad posee registros de las caracteristicas
que los identifica. Entre la informacidn disponible
aparece: numero de obligacidn, valor desembolsa-
do, fecha de desembolso, inversidn, tipo de cartera,
activos, pasivos, ingresos, edad, actividad econdmica,
garantias y calificacion del deudor de acuerdo con los
dias de mora que registraba en ese momento.

3.1 Definicion de variables

Las variables seleccionadas en este estudio fueron:

1. Margen Operativo: margen operativo de la
persona i. Indicador que permite evaluar lo que
queda de la actividad econdmica del cliente
luego de cubrir los costos y gastos para aten-
der parte del servicio a la deuda, provisién de
impuestos y generar utilidades; esta dado por
la relacion de Utilidad Operativa/ Ingresos. Se
espera que a mayor margen operativo disminuya
la probabilidad de incumplimiento.

2.  Margen Neto; margen neto de la persona i.
Indicador que permite evaluar lo que le queda al
cliente luego de haber cubierto su costo, gasto,
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carga financiera y haber realizado su respectiva
provisién para pago de impuesto. Se espera que
amayor margen neto disminuya la probabilidad
de incumplimiento.

3. Activos; valor estimado de los activos que tiene
la persona i. A través de esta variable se puede
identificar cudl es la base real de respaldo que
tienen los clientes del banco, ya que son los
activos los que reflejan el nivel de inversiony a
su vez miden el tamafio o estructura, frente al
nivel de obligaciones contraidas. Por lo tanto, se
debe presentar una relacidn inversa entre esta
variable y la probabilidad de incumplimiento.

4. Edad;es |aedad de la personai. En este caso,
los clientes con mayor edad responden de ma-
nera positiva a los compromisos adquiridos con
el sistema financiero.

5. Endeudamiento;endeudamiento de la persona
i. Indicador que refleja la capacidad de maniobra
para llevar a cabo inversiones apalancadas, que
le permitan crecer en su nivel de activos. Esté
dado por la relacidn pasivo total sobre activo to-
tal. Se espera gue el nivel de endeudamiento esté
ligado a las inversiones, las cuales generaran un
crecimiento en los ingresos, por lo que la relacion
esperada entre esta variable y la probabilidad de
incumpliendo debe ser negativa.

4. Analisis factorial

Como punto de partida, se aplica el andlisis factorial
al conjunto de variables de estudio (margen operativo,
margen neto, activos, edad, endeudamiento) y se ana-
lizan las correlaciones entre estas variables. La Tabla
1 muestra la matriz de correlacién donde se puede
observar gue no existen correlaciones significativas.
La correlacién mas alta se presenta entre las varia-
bles activos y margen operativo (0,463); sin embargo,

para una institucion financiera.

Revista

Estratégci'cas

sigue siendo baja. Lo anterior muestra un indicio de
gue no sera clara la identificacion de las variables
que conforman cada factor, recurriendo, por lo tanto,
a técnicas de rotacion. Ver Tabla 1, siguiente pagina.

La Tabla 2 nos muestra el valor del determinante
de la matriz de correlaciones de 0.487, el cual no es
cercano a cero, confirmando que el grado de inter-
correlacion entre las variables es bajo. En cuanto al
valor del estadistico KMO (0.676) no es tan alto, lo que
permite determinar que la aplicacién del analisis fac-
torial, al conjunto de datos observados, es adecuada.

La Tabla 3 (siguiente pagina) muestra que la varianza
explicada por el primer y segundo factor es 41.54% y
22.13% respectivamente, para una variabilidad total
explicada del 63.67%; un valor considerable para el
estudio.

Los coeficientes de correlacion entre cada dos varia-
bles, después de estar en funcién de los factores y
conocidos como coeficientes de correlacion reprodu-
cidos, se muestran en la Tabla 4. Segun Peréz (2007),
estos coeficientes no tienen por qué coincidir con
los de la matriz de correlacion inicial, pero no deben
diferenciarse en mas de 0.05. Es asi como ninguno
de los errores supera el umbral de 0.05, indicando
que la bondad de ajuste de las variables es buena.
Ver tabla4 siguiente pagina.

Para identificar qué variables son representadas por
cada factor se aplica una rotacién Varimax, cuya
técnica permite conservar incorrelacionados los fac-
tores. La Tabla 5 muestra que las variables margen
operativo, margen neto, activos y endeudamiento se
encuentran representadas en el primer factor y la
variable edad, en el segundo factor. De esta manera,
se puede decir que el primer factor agrupa variables
de tipo financiero y el segundo factor agrupa variables
de tipo demogréfico.
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Tabla 1. Matriz de correlaciones

Margen Operativo Margen Neto  Activos Edad Endeudamiento
Correlacion de 1 0,316 463 240% 0,114*
Margen Pearson
Operativo Sig. (bilateral) 0,000 0,000 0,000 0,012
N 1500 1500 1500 1500 1500
Correlacion de 0,316** 1 415 381 ,100*
Pearson
MargenNeto  “ic “pilateral) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,051
N 1500 1500 1500 1500 1500
Correlacion de 463* 415 1 2217 ,185%%
. Pearson
Activos Sig. (bilateral) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
N 1500 1500 1500 1500 1500
Correlacion de 0,24** 0,381 221 1 -0,092
Pearson
Edad o
Sig. (bilateral) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,067
N 1500 1500 1500 1500 1500
Correlacion de 114+ 0,100 185 -0,092 1
. Pearson
Endeudamiento ~ g i ateral) 0,012 0,051 0,000 0,067
N 1500 1500 1500 1500 1500

**La correlacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral)
+ La correlacidn es significante al nivel 0,05 (bilateral)

Fuente: Elaboracion propia. Resultados SPSS 21.

Tabla 2. Determinante de la matriz de correlacidn y prueba de esfericidad de Barlett

Matriz de correlaciones Medida de adecuacion muestral de Kaiser-Meyer-Olkin 0,676
Chi-cuadrado aproximado 285,155
Determinante 0,487 Prueba de esfericidad de Barlett gl 10
Sig. 0,000

Fuente: Elaboracion propia. Resultados SPSS 21.
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Tabla 3. Varianza total explicada

L Sumas de las saturaciones al cuadrado de la
Autovalores iniciales

extraccion
Factor % de la % .
Total varianza  acumulado Total % de lavarianza % acumulado
1 2,077 41,543 41543 1,655 33,108 33108
2 1,107 22,130 63,673 0,759 15188 48,295
3 0,746 14,914 78,587
4 0,584 11,674 90,261
5 0,487 9,739 100,000
Método de extraccién: Minimos cuadrados no ponderados.
Fuente: Elaboracién propia. Resultados SPSS 21.
Tabla 4. Coeficientes de correlacién reproducidos
0“;::2;30 M;;f;’“ Activos Edad Endeudamiento
Margen Operativo 371 0,338 0,477 0,241 0131
Margen Neto 0,388 ,339* 0,418 0,379 0,087
Eeogrrgéi‘;'%g Activos 0477 0418 623(a) 0221 0187
Edad 0241 0379 0221 1,000(a) -0,089
Endeudamiento 0131 0,087 0,187 -0,089 ,083(a)
Margen Operativo -0,002 0,004 -0,001 -0,008
Margen Neto -0,002 -0,004 0,002 0,013
Residual Activos -0,004 -0,004 0,000 -0,002
Edad -0,001 -0,002 0,000 -0,003
Endeudamiento -0,008 -0,013 -0,002 -0,003

Método de extraccion: Minimos cuadrados no ponderados.

a. Comunalidades reproducidas

b. Los residuos se calculan entre las correlaciones observadas y reproducidas. Hay 0 (,0%) residuales no redundantes con valores
absolutos mayores que 0,05.

Fuente: Elaboracién propia. Resultados SPSS 21.
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Tabla 5. Cargas de las variables en cada factor rotado

Matriz de factores rotados (a)

Factor
1 2
Margen Operativo 0,577 0,196
Margen Neto 0,47 0,343
Activos 0,773 0,161
Edad 0,079 0,997
Endeudamiento 0,265 -011

Método de extraccién: Minimos cuadrados no ponderados.
Método de rotacién: Normalizacion Varimax con Kaiser.
a. Larotacion ha convergido en 3 iteraciones.

Fuente: Elaboracién propia. Resultados SPSS 21.

5. Analisis discriminante

Con base en los resultados del analisis factorial se
procede a determinar qué variables pueden generar
una mayor discriminacién en el analisis, para esto
se realiza una prueba de igualdad de medias, que
permite determinar si el valor medio de una varia-
ble, en cada uno de los grupos, es estadisticamente
diferente; donde:

HEl valor medio de una variable es igual tanto en el
grupo i como en el grupo j

H :Elvalor medio de una variable difiere en el grupo
iyelgrupoj. ij=1,2

La Tabla 6 (siguiente pagina) arroja los resultados don-
de el p-valor de las pruebas realizadas es menor que
0,05, lo que indica que se rechaza la hipdtesis nula. Esto
quiere decir, que todas las variables, consideradas en
el analisis, pueden ayudar a clasificar correctamente
a una persona como cumplida o incumplida.
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Finalmente, la Tabla 7 (siguiente pagina) muestra
el resultado de la técnica de seleccion de variable,
por lo tanto, las variables que se deben incluir en el
modelo son: margen neto, endeudamiento, margen
operativo y edad.

Para verificar que las variables sean estadistica-
mente significativas, y que realmente permiten
efectuar una adecuada discriminacidn, se analiza
el Lambda de Wilks. En este caso, la Tabla 8 (si-
guiente pagina) muestra que el p-valor es inferior
a un nivel de significancia de 0.05, por lo tanto, se
valida el supuesto.

Las funciones discriminantes estan dadas en la
Tabla 9 y permiten hacer prondsticos para nuevos
clientes. Por lo tanto, las funciones discriminantes
serfan:

Para cumplidos (C):

F=-1,039-0,015(MO) - 0,538(MN) + 0,847(E) +
10,162 (END)

Para incumplidos (INC)

F=-5291 + 1,421(MO) - 5,472(MN) + 0,587(E) +
18,346 (END)

De esta manera, el individuo que obtenga el mayor
puntaje en una de las dos funciones pertenece a
dicho grupo.

Tabla 9 siguiente pagina

La Tabla 10 muestra que la variabilidad total, ex-
plicada por el modelo, es del 85%. Lo cual era de
esperarse ya que, como se menciond anteriormente,
el estadistico Lambda de Wilks arrojé una adecuada
discriminacion.
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Tabla 6. Prueba de igualdad
Pruebas de igualdad de las medias de los grupos
Wilks' Lambda F gll gl?2 Sig.
Margen Operativo 0,988 4,756 1 1498 0,030
Margen Neto 0,618 146,447 1 1498 0,000
Activos 0,949 21,406 1 1498 0,000
Edad 0,885 51,769 1 1498 0,000
Endeudamiento 0,931 29,545 1 1498 0,000
Fuente: Elaboracion propia. Resultados SPSS 21.
Tabla 7. Variables en el andlisis
Paso Tolerancia F para salir Lambda de Wilks
1 Margen Neto 1,000 246,447
5 Margen Neto 0,88 325,848 9,931
Endeudamiento 0,88 82,558 0,618
Margen Neto 0,795 317,035 0,911
3 Endeudamiento 0,879 78,876 0,606
Margen Operativo 0,88 4,32 0,511
Margen Neto 0,765 258,523 0,827
4 Endeudamiento 0,87 71,816 0,59
Margen Operativo 0,858 5,68 0,507
Edad 0,916 4,835 0,506
Fuente: Elaboracién propia. Resultados SPSS 21.
Tabla 8. Lambda de Wilks
2 F exacta
Paso  Numerode s gl gl2 g3
variables Estadistico gll gl2 Sig.
1 1 0,618 1 1 1498 248,447 1 1498 0,000
2 2 0,511 2 1 1498 189,754 2 1498 0,000
3 3 0,506 3 1 1498 129,000 3 1498 0,000
4 4 0,500 4 1 1498 98,896 4 1498 0,000

Fuente: Elaboracién propia. Resultados SPSS 21.
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Tabla 9. Coeficientes de las funciones candnicas
discriminantes

Default
Cumplidos Incumplidos
Margen Operativo -0,15 1421
Margen Neto -0,538 -5472
Edad 0,847 0,587
Endeudamiento 10162 18346
Constante -1039 -5291

Fuente: Célculos propios. Resultados SPSS 21.

Esimportante aclarar que los individuos se clasifican
en cada grupo segun las probabilidades que tienen, a
priori, de pertenecer a los mismos. Una vez conocidas
las puntuaciones discriminantes, cada individuo se
clasificard en el grupo que tenga mayor probabilidad,
a posteriori, de pertenecer segun sus puntuaciones
discriminantes (Peréz, 2007).

Tabla 10. Autovalores
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En la Tabla 11 (siguiente pagina) se puede observar
que, en general, la clasificacion correcta es del 85%;
por su parte, el modelo esta clasificando mejor los
verdaderos cumplidos (99,28%), en comparacion a
los verdaderos incumplidos (50,79%). Sin embargo,
el porcentaje de clasificacién es significativamente
alto, por lo que se puede concluir que el resultado es
bueno y la clasificacion sera adecuada.

Tomando como referencia los resultados del andlisis
discriminante, se procede a realizar una comparacion
entre las probabilidades de default encontradas y
las que otorga la SFC, al igual que la aplicada por la
institucion. Por lo tanto, dados los resultados que se
muestran en la Tabla 12, se puede concluir que el mo-
delo que arrojé el analisis discriminante permite liberar
fondos sin comprometer la estabilidad financiera de
la institucidn, esto debido a que con dicho modelo la
provisién que se hace es menor que la estipulada por la
institucion, pero a la vez mayor que la pérdida efectiva
que se dio en el portafolio durante el periodo de estudio.

Autovalores
i % % ., o
Funcion Autovalor . Correlacion candnica
varianza acumulado
1 1,001(a) 100 100 0,85

a. Se han empleado las 1 primeras funciones discriminantes candnicas en el anélisis.

Fuente: Elaboracién Propia. Resultados SPSS 21.
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Tabla 11. Resultados de clasificacion
Default Grupo de pertenencia pronosticado Total
Cumplidos Incumplidos
Original Recuento Cumplidos 1110 8 1118
Incumplidos 188 194 382
% Cumplidos 99,28 0,72 100
Incumplidos 4921 50,79 100
a. Clasificados correctamente el 85% de los casos agrupados originales.
Fuente: Elabaracién Propia. Resultados SPSS 21.
Tabla 12. Probabilidad de Default
MES INSTITUCION PE(SUPER) PE(MODELO) PE Efectiva
ENERO $3908.331.270 $3591.727.551 $1.306.477.908 $1.126.354.862
FEBRERQO $3136.733.876 $ 2.882.828.475 $1407163.215 $956.012.365
MARZO $2.541.016.078 $2.335.460.095 $847.324.148 $789.654.123
ABRIL $2.077.075.845 $1.909.132.526 $691.961.079 $594.160.837
MAYO $1.712.555191 $1.574.134.833 $570.087.728 $479.632.158
JUNIO $1.423.589.698 $1.308.552.361 $473.616.257 $379.628.513
JULIO $1.192.481.087 $1.906.130.930 $396.559.840 $302.165.946
AGOSTO $1.006.026.102 $924.743.177 $ 334.460.780 $284.397.052
SEPTIEMBRE $854.312.976 $7785.283.940 $283.979.171 $210.930.628
OCTUBRE $729.851.755 $670.871.975 $242.596.080 $198.364.752
NOVIEMBRE $626.943.584 $576.270.977 $208.398.608 $159.884.573
DICIEMBRE $ 541.221.489 $ 497467978 $179.923.650 $100.926.415

Fuente: Célculos propios.
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Conclusiones

Por medio de la técnica de analisis factorial se logré
determinar que a partir de dos factores es posible re-
ducir la dimensionalidad de las variables observadas.
En el inicio no fue facil identificar cudles variables
estaban representadas en cada factor; sin embargo,
por medio del procedimiento de rotacion Varimax
fue posible determinar que las variables margen
operativo, margen neto, activos y endeudamiento se
encontraban representadas en el primer factor y la
variable edad, en el segundo. Asi, el primero agrupa
variables de tipo financiero y el segundo otras de
tipo demografico. Con este resultado es posible rea-
lizar otra clase de analisis multivariante, como el de
conglomerados, a partir, inicamente, de los factores
obtenidos considerados como nuevas variables.

El desarrollo del modelo por medio del analisis dis-
criminante arrojé que las variables son significativas
desde el punto de vista estadistico, lo que permite
realizar una adecuada significacion que hace relacion
alos resultados de lainvestigacion tedrica; de manera
adicional, lleva a cabo una clasificacion correcta de
los datos en el 85%.

Es importante precisar que en el andlisis discrimi-
nante, al ajustar el modelo por medio de la seleccion
de variables, se utilizaron las variables incluidas. Se
destacan el endeudamiento, los ingresos y los activas
como las variables que influyen en mayor medida en
el incumplimiento de un deudor.

Los resultados del modelo arrojaron una menor provi-
sion por pérdida esperada para la entidad, comparado
con los registros actuales y la exigencia de los entes
reguladores. Dicha herramienta se suministra a la
entidad para analisis de aplicacidn, lo cual le permitira
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mejorar sus resultados financieros, sin exponer la
entidad a un riesgo mayor.
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