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Resumen

En este articulo se presenta el marco tedrico del anélisis discriminante y cémo
este se aplica como seleccionador de variables influyentes en el calculo de la
probabilidad de incumplimiento. Es asf como a través del anélisis de una cartera
comercial perteneciente a una entidad financiera, se desarrolla un modelo que
permita calcular la probabilidad de default a cada uno de los clientes, adicional,
se encuentran las ecuaciones que nos lleven a pronosticar el incumplimiento
para futuros cliente.

Clasificacion JEL: C15, C52, C53, (332

DISCRIMINANT ANALYSIS

TO SELECT INFLUENTIAL
VARIABLES IN THE
CALCULATION OF PROBABILITY
OF DEFAULT

Key Words

Discriminant analysis
Probability of default
Expected loss

Abstract

This article presents the theoretical framework of discriminant analysis as it applies
as coach of influential variables in the calculation of the probability of default. Thus,
through analysis of business portfolio belonging to a financial institution develops
amodel to calculate the probability of default to each customer, in addition, is the
equations that lead to the failure to predict future customer.
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Andlisis discriminante

Marco tedrico

Concepto

El Andlisis Discriminante es una técnica multivariada que
permite describir algebraicamente las relaciones entre dos
0 mas poblaciones de manera tal que las diferencias entre
ellas se maximicen o se hagan mas evidentes.

El analisis discriminante se realiza con fines predictivos o
descriptivos. El predictivo esta relacionado con la clasificacion,
sean estas nuevas observaciones o algunas sobre las cuales
NO Se CONOCe a qué grupo pertenecen. En cambio, el andlisis
discriminante descriptivo se interesa mas en las variables
empleadas para diferenciar los grupos, y lo que se desea es
determinar cuales de esas variables son las que mas diferen-
clan alos grupos y cuales son importantes (Pamela, 2009).

Clasificacion
de discriminacion

Dado un individuo @, cuya poblacién de procedencia
se desconoce, y sobre el cual se pueden medir variables

Grafico 1. Criterio de clasificacion bajo normalidad

Estr'ategci'cas

L

XX, €5 deci, x=(%--x,) , donde x=X.() para todo
i12...g, €l problema consiste en clasificar este individuo
en una de k poblaciones.

Clasificacién en una
de dos poblaciones
normales multivariables
con parametros conocidos

Una manera conceptualmente simple e intuitiva de resolver
el problema es abordarlo con el siguiente criterio:

Seleccione O tal aue la separacion entre S1'y G relativo
ag, pa=lo%)

Es dectr, halld o que maximice A2

Ademés se quiere encontrar los O; que sean solucion al
conjunto de ecuaciones a'E = (g, — u,)

Una vez se determine €L, la clasificacion de un individuo

se haré teniendo el score Z discriminate.

TEF

- e

jff‘]» e Hh\
“""j;“ —'r"l'n-‘m(ﬁ\h"“—

5'3/(:' L= =

P(zh)

2(1/2)

Criterio de clasificacidn

Fuente. Elaboracion propia.
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SixeG, pero z=a'xzce ) —>G,

P(1/2): Probabilidad de la anterior clasificacién si X, € G
pero z <G,

Un criterio intuitivo consiste en minimizar P(1/2) + P(2/1),
tomandoa (= ng’

Solucién basada en €l teorema
de Bayes

Sean G, vy G, dos poblaciones donde se tiene definida
una variable aleatoria vectorial, % , p-variante. Suponiendo
que X es absolutamente continua y que las funciones
de densidad de ambas poblaciones, f. y f;., son
conocidas, se estudiara el problema de clasificar un nuevo
elemento, X, , con valores conocidos de las p variables en
Una de estas poblaciones. Si se conocen las probabilidades
apriori 7z, 7T, con 74, + 7T, = 1, de que el elemento
venga de cada una de las dos poblaciones, su distribucion
de probabilidad sera una distribucion mezclada.

f(x)=nf(x)+ 7,1, (x)

Y unavezobservado X sepueden calcular las probabilidades
a posteriori de que el elemento haya sido generado por cada
una de las dos poblaciones, P(G,/X) , coni:1,2. Estas
probabilidades se calculan por el teorema de Bayes:

7 P(X/G,)
nP(X/G)+z,P(X/G,), para todo i:1,2
(Probabilidad posteriori)

P(_G,/X)=

Cuando XU N,(#,X) 0 XUN,(u,.%) se usa las
densidades f(x/G,)yf(Xx/G,) Y. porlo tanto P(X/G,)
puede reexpresarse de la siguiente forma:

7/ (x)

PLGIA ) 7 f,(X)+ 1.1 (x)

Donde:

7T;. Probabilidad a priori de que un individuo provenga de
G, i:,2,

P(X/G,)Para todo i:1,2: Probabiidad de observar %,
en la poblacion G,.

P(G./ X)Paratodo i:1,2 : Probabilidad de que la poblacion
sea G, dado que se observa X .

La aplicacion del procedimiento de Bayes lleva al siguiente
criterio:

Se clasificara X en G, s =mP(G /X )<z P(G,/X) vy si las
probabilidades a priort son iguales, la condicion de clasificar
Aen G, sededucea P(G,/X)<P(G,/X).

Por el contrario se clasificara X en G, 8l #P(G, /X ) z z,P(G, /X)),

Por ofro lado, cuando se tiene poblaciones normales el
criterio de clasificacion es el siguiente:

Clasificar Xen G, si AA(*) | (1) (1)
mfi(x

:(%)
Clasificar Xen G,si L{x)ql
:rz_fz{.\‘
Se puede probar que el anterior criterio de clasifica-
cion minimiza la probabilidad de clasificacion erronea
mP(2/1)+x,P(1/2) (Probabilidad incondicional clasificacion
ermdnea).

Incluir costos
de clasificacion erronea

Al momento de clasificar se pueden cometer errores, l0s
cuales tienen distintas consecuencias que se pueden
cuantificar. Por ejemplo, si un cajero automatico clasifica
equivocadamente un billete de 10.000 COP como de
20.000 COP y devuelve el cambio equivocado, el costo de
clasificacion es de 10.000 COP

Si las consecuencias de un error de clasificacion pueden
cuantificarse, pueden ser incluidas en la solucion del proble-
ma formulandolo como un problema bayesiano de decision.

Suponga que: el error de clasificacion se puede cometer
cuando unindividuo de la poblacién G, es clasificado como
perteneciente a la poblacion G;, o un individuo de la pobla-
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Andlisis discriminante

cion @G, es clasificado como perteneciente ala poblacion G,.

Ademas:
C(2/1): Costo de clasfficarlo en G,dado que se dio G,
C(1/2): Costo de clasificarlo en G,dado que se dio G,

Elanalista siempre quiere maximizar su funcion de utilidad,
lo cual equivale a minimizar el costo esperado.

El costo de clasificar X en G, esta dado por:
C(2)P(G [z)

Y el costo de clasificar X en G, est
C(1/2)P(G,/x)

Por lo tanto se asignara X a G, si su costo esperado es
menor, es decir, Si:

7./ (G\/%) > 7./ (G /1)
c(2)  c(2n)

ara dado por:

Con lo anterior, el procedimiento de clasificacion bayesiana
generalizado para asignar X a G, 0 G,, seré:

d |+ s 2C02)
Z 2828 n[mc(zﬁl)]

La anterior regla minimiza el costo esperado de la
clasificacion erronea #,c(2/1)+z,C(1/2) P(1/2)

Analisis de clasificacion
y discriminacion

En el andlisis de clasificacion y discriminacion, surgen dos
problemas:

1) Re—>G8L2.30,8

2) ¥ty G L4300 g

ples influyentes [y | F

Estr'ategci'cas

incumplimiento

Construir una regla que separe 10s grupos

£, (%) 1.d.p condicional de X dadoque X € G

7, Proporcion de individuos en la poblacion que perte-
necena @,

La probabilidad incondicional de X

F0=E 78 )

Teorema de Bayes

P(to €6, fr=1a) =Ll - é(*;ji”’-*;g_,(xn)
' U T\ Ko

i=1

Donde,
g (x(,)Probabilidad a posteriori de Ay € G_f- dado que

L=%o

La regla de clasificacion es asignar Xoal grupo G, si

g, (%) =max, ¢,(x,)

Probabilidad total de clasificaciéon
erronea (PTM)

Otra forma de clasificacion es a través de la PTM, en donde
el objetivo primordial es minimizar PTM,

Sea P(j/i)Probabiidad de clasificar un sujeto de G,en
G, y PTM esté dado por ﬁ{ ZPU,’; } el cual se obtiene

anaht\camente de latabla 1.
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Tabla N2 1. Probabilicad total de clasificacion erronea

Pertenencia
1 2 3 g

W P(1/]) P(1/2) P(13) P (/)

2 P(2/) P(22) P23

8 P (3/1) P (3/72) P33
s £ PEl)  PE2)  P(gh) P (gg)
% 7[ l n. 2 n 3 T[o
8

Fuente.Elaboracion propia

Variables normales

Los anteriores procedimientos se realizaron bajo el supuesto
que las funciones de densidad o probabiidad f(x/G,)
son conocidas, pero en general se tiene que estimar v el
modelo més frecuentemente utilizado para estimar f (/G )
las funciones es el normal multivariante.

Distancia De Mahalanobis
(Villardon)

La distancia de Mahalanobis (al cuadrado) entre dos indivi-
duos con vectores de observaciones % vy z, es

d2=d(x-2)=(x-2) Y (x-2)

La distancia de Mahalanobis de un individuo al grupo i es
la distancia al centroide del grupo

&2 =d? (tostt,) = (20—, 3" (10 -12,)

Y la distancia entre dos grupos es la distancia entre sus
centroides

d’f’ =d..i(:(,1ﬂ;}=('x, —H ]' Z_l(xf _*uf)

Propiedades

* Ladistancia de Mahalanobis tiene en cuenta las corre-
laciones entre las variables utilizando solo la informacion
de cada variable no redundante.

*  Eslnvariante por transformaciones lineales no singula-
res, en particular por cambios de escala.

Clasificaciéon de poblaciones
normales con matriz
de covarianzas )} comun

Si X pertenece al grupo G, y alavez ¥, sigue una distribu-
cion normal con media A4 v varianza ¥, se puede utilizar
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Andlisis discriminante como se

la siguiente regla de decision para clasificar X al grupo G;:
Asigne Xoal grupo j gue maximice la siguiente ecuacion:

'08("’iﬁ[3‘fuJ}='03(”11-glos{lﬂ-%los{ﬁ}—%(xu —a )‘Z (-
Debe asignarse %o al grupo tal que minimice

D, (1a)=(to-4, ) > (to—n,)~210(x)).

Donde:

(ra=#,) (%o~ a,) (Distancia de Mahalanobis)

DJ. [}:U] Regla lineal discriminante

En la préctica se trabaja con Xo en lugar de 44 .

- (m=1)g +(n,-1)s, +.“+(ng —I)gg
- mtn+.tn,

P
* Reglalineal con 2 grupos

Sig=2, asigne Xo a G, sl

(x0-%,) 55 (%o =%,)-2l08(m) < (16~ %.) ¢, (xo =%, ) - 2108 ()

Asf
é’[xr.—%{fﬁi! }}>Iog[%]
j’ :C-_;] (Z +_i_?)

Clasificaciéon de poblaciones
normales con matriz de
covarianzas diferentes, X, # X,

La regla dptima de clasificacion es:
Para datos normales multivariables con Z, “s diferentes
asigne Yo al grupo j gue maximice

log(7,f, (1)) = log{m)—%‘%ﬁ%%%'%[ZJ%(L.—#_ ) 3 (- ne )

Clasifique Xo en G, tal gue minimice Regla de discriminacion
cuadratica dada por:

D, {xu) = (x:n —H ]' 2:1(10 = }_210g(ﬂj')_10g(21)

>cionador de

3 probapili

variables influyentes
incumplimiento

Revisid
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Enlapracticase usa X enlugarde M,y & enlugarde X, .

La regla lineal de fisher
(barcena, 2008)

Fisher propuso en 1936 un procedimiento de discriminacion
lineal que coincide con la regla derivada para dos pobla-
ciones normales con matriz de covarianzas comudn. £n la
aproximacion de Fisher, la normalidad no es un supuesto.

Dos grupos con matriz de
covarianzas X comun

Elrazonamiento es el siguiente: se busca una funcion lineal
a'x que separe dptimamente dos grupos. Ello requiere que
a al'x tome valores altos en promedio para valores en un
grupo, y bajos en otro. Una manera de solucionar esto es
buscar maximizar

[o/p —a'ps | =[a'{;q — 14 )]_ (1)

El cuadrado tiene por objeto eliminar el signo, pues 1o que
importa la diferencia de a 0'x evaluada en Hy M,y
no su signo.

Para obtener una Unica solucion se fija la escala de o
o filar e =1, pero es més practico hacer a'Za=1; o,
alternativamente, resolver

[of (4= )]
W[T 2

Que es de nuevo un problema indeterminado hasta un
factor de escala, y normalizar una solucion cualquiera de
modo que a e'Za =1

Derivando (2) respecto de @ e igualando el numerador a
cero, se obtiene

Revista Ciencias Estratégicas. Vol. 20 - No. 27 (Enero - Junio 2012) - [EIE]Y
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21— s) o[ 14— 11 ) (0¢Zo)—2[ o (44— 1) | T =003

Sin tener en cuenta las constantes, se observa que (3)
proparciona

Eac’c(aul _.uz): ax’ m(.*”l _-uz)

Obsérvese en (2) que el denominador es la varianza de o'x
Elnumerador es el cuadrado de la diferencia entre los valores
quetoma a'x en 44 y 44, Porlo tanto, lo que se maximiza
es larazon de la diferencia al cuadrado de valores de ot'x
en términos de su propia varianza, var(a’x). Se puede
interpretar la ecuacion (2) como una relacion senal/ruido: el
numerador es la “senal” vy el denominador el “ruido.” Por lo
tanto se busca una funcién a'x que maximice la relacion
senal/iuido (Barcena, 2008).

Mas de dos grupos con matriz de
covarianzas )Y comun

Sihay K grupos, hay en general no una sino hasta K —1
variables discriminantes, combinaciones lineales de las X
originales.

Sean pues K grupos, y considerando una muestra con 1;
casos (i=1.....K) en cada grupo. El tamano total P de la
muestra estara dado por n=ini .Siendo X la observacion
i-6sima en el grupo -ésimd, 'se define lo siguiente:

De '9 anterior se ouedq demostra{_ que

B=>n(X,-X)(X -X) y X=n">'nX,y Unrazonamiento
similar al empleado al obtener el'discriminante lineal en el
caso de dos grupos, sugeriria ahora maximizar

Z[a'ﬁ[ii_iﬂz «'Be
k[ = lzo.«'ufazi
3o (x,-%)

Derivando respecto a €L se obtiene la igualdad matricial
(B-AW)ar =0

Bajo el supuesto de que W tiene inversa, la igualdad anterior
es equivalente a (W'B-4/)a =0

Esta tiene solucion no trivial para valores A y vectores a
que son respectivamente valores y vectores propios de la
matriz cuadrada W™'B . Hay alo sumo q=min(p.K-1) valores
propios no nulos.

Con el anterior resultado si se retiene una sola direccion
discriminante, se tomarfa la determinada por &, siendo
(4 .,a) elparformado por el mayor valor propio y su vector
propio asociado. En efecto, tal eleccion de , maximiza el
cociente (Bércena, 2008).
ao'Bor
TaWa

Probabilidades posteriores

Otra forma de realizar andlisis discriminate es mediante la
utilizacion de probabilidad a posteriori. La ecuacion que se
utiliza es la siguiente:

-%",!1..]

;r;-f;(Xu] e

q;(:(u)= 2 : =% Up )
Z’Tr.fr(Xn} Ze t
i=l =1

m Revista Ciencias Estratégicas. Vol. 20 - No. 27 (Enero - Junio 2012)



scriminar

Enla practica se sustituye a; por %, Z,pord,,en 4, (xo)

A menudo es dificil obtener valores de las probabilidades a
priori. &, Nuestra muestra aleatoria de la poblacién global

n.
T —J

J R

Cuando se tienen dos poblaciones, a veces es conveniente
una prueba F o T?de Hotelling como una medida del poder
discriminatorio

Ho:pl=;zon”:A2=0

Hopy =, == 1,

v=3n(x-1) 5" (£ %)
o=

u P
i= Z wrfl Z":
=l

=

Bajo la hipotesis nula, se trata de minimizar (n)—=, dado
que Vi 2 (d(g-1))

Aplicacién

Tomando como referencia las normas emitidas por el Co-
mité de Supervision Bancaria de Basilea y en especial la
dirigida a fomentar la mejora en la gestion de los riesgos en
las entidades de crédito, se procede a desarrollar un caso
donde es factible la aplicabilidad del analisis discriminante,

nfluyentes [

olimiento A a -

Estrateg?cas

para eso se introduce el concepto de Riesgo de Crédito
planteada por la Superfinanciera como "la probabilidad
de que el Banco incurra en pérdidas (no esperadas) v se
disminuya el valor de sus activos, como consecuencia de
que sus deudores fallen en el cumplimiento oportuno o no
cumplan con los términos acordados en los contratos de
credito”. Es asf como la circular 011 del 2002 plantea como
afravés de un sistema de administracion de riesgo crediticio
(SARC) se realiza una evaluacion del riesgo crediticio con-
siderando un proceso que tenga en cuenta minimamente
los siguientes parametros:

*  Caracteristica de los sujetos de crédito.

*  Definicion de nicho de mercado.

*  Andlisis para otorgamiento.

*  Otorgamiento.

*  Evaluacion y seguimiento del portafolio crediticio.

Elmétodo basado en calificaciones internas "IRB" planteado
en Basilea Il se basa en el cubrimiento que deben hacer las
entidades crediticia, por un lado las pérdidas inesperadas
las cuales son respaldadas con recursos propios, y por
ofro lado, la pérdidas esperadas las cuales son cubiertas
con las provisiones. De lo anterior, la pérdida esperada se
considera como el monto de capital que podria perder una
institucion como resultado de la exposicion crediticia en un
horizonte de tiempo dado (Wilson & Press, 1978), bajo el
esquema de Basilea (Torres Avendano, 2005) se plantea el
siguiente esquema para el calculo de la pérdida esperada:

Revista Ciencias Estratégicas. Vol. 20 - No. 27 (Enero - Junio 2012) kK]
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Grafico 2. Calculo de la Pérdida Esperada

F Fredy Ocaris Pérez Ramirez, Armando Lenin Tamara Ayus

METODOLOG LA PROPUESTA POR BASILEA

Probabilidad de
imcumplimiento
(=)

1
.T.

Analisis del
Cliente

(26}

gl

Severidad

1

Exposician

{unidades monetarias)

T

[ Deuda a la fecha ]

Fuente. Elaboracion propia.

De lo anterior, se puede deducir que la pérdida esperada
esta en funcion de la probabilidad de incumplimiento,
dado gue todo lo demas esta dado. Dicha probabilidad de
incumplimiento se modela a través del analisis discriminante
utiizando factores que determinen la probabilidad de default
en una entidad financiera.

La muestra

Para este estudio se utilizd una base de datos correspon-
diente a 1.000 clientes, los cuales posefan obligaciones
financieras con una entidad especifica en la ciudad de
Medellin, de esta base se exirajo una muestra aleatoria de

PARAMETROS & TENER EN CUENTA

400 clientes entre todos aquellos que tenfan formalizada
Una operacion de crédito, estuvieran en probabilidad de
default ("Circular Externa 011,” 2002) 0 no, adicional, todos
se encuentran clasificados dentro del portafolio de cartera
comercial" y por un perfodo de un ano. Para todos ellos la
entidad financiera posela registros que permiten caracterizar
a cada uno estos clientes. De toda esta informacion la més
relevante fue la calificacion del deudor (*Carta Circular,”
2002), la cual estaba acorde con los dias de mora que
registraba en ese momento, ademés de esta informacion
se contaba con el saldo del crédito durante todo el ano de
estudio, lo cual nos permite contabilizar la liberalizacion de
capital que se hubiera podido hacer con un modelo de
analisis discriminante.

1 Hace referencia a la colocacion que realiza la entidad financiera a personas naturales o juridicas cuya actividad econémica esta
definida, ademas, el objeto de los recursos es la produccion, transformacion o comercializacion, y por ninguin caso se consideraron

los microempresarios.

m Revista Ciencias Estratégicas. Vol. 20 - No. 27 (Enero - Junio 2012)
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Seleccion de variables

En primer lugar se considera una variable gue manifieste la
probabilidad de default por parte del cliente sobre la entidad
financiera, dicha variable toma valores de 0y 1, este Ultimo
caracteriza la probabilidad de default.

En cuanto a las variables independientes solo se seleccio-
naron aguellas que la entidad financiera considerara vital
para medir el nivel de riesgo sobre aquellas operaciones de
crédito. Las variables son las siguientes:

* Margen operativo: margen operativo de la persona .
Es unindicador de rentabilidad y representa el beneficio
obtenido en la actividad por cada unidad vendida. Se
espera gque a mayor margen operativo menor sea la
probabilidad de incumplimiento.

* Nivel de endeudamiento: endeudamientio de la
persona i. Es un indicador a través del cual se ve la
participacion de los terceros en el valor total de la em-
presa. Se espera que a mayor endeudamiento mayor
probabilidad de incumplimiento tenga el cliente.

Tabla 2. Vaniables in the analysis
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* Activos: valor de los activos que tiene la persona i. A
través de esta variable se puede observar el nivel de
respaldo que tiene el cliente sobre la deuda en un caso
de incumplimiento.

* Edad: eslaedaddelapersonal. Eneste casolos clien-
tes con mayor edad responden de manera positiva a
los compromisos adquiridos con el sistema financiero.

* Margen neto: margen neto de la persona i. Es un
indicador de rentabilidad y determina el porcentaje que
queda en cada venta después de deducir todos los
gastos incluyendo los impuestos.

Resultados

La seleccidn de los 400 clientes se hizo al azar (Palepu, 1986)
arrojando 298 clientes cumplidos y 102 clientes incumplidos.
Con esta muestra se procede a modelar la probabilidad de
incumplimiento a través del andlisis discriminante con el ob-
jeto de determinar las variables méas relevantes, el programa
SPSS nos arrojo que las variables a tener en cuenta son las
Que aparecen en la tabla 2.

Variables in the Analysis
Wilks'
Step Tolerance F to Remove Lambda
1 |Margen Neto 1.000 246.447
> Margen Neto .880 325.848 931
Endeudamiento 880 82.558 618
Margen Neto 795 317.035 911
3 Endeudamiento 879 78.876 606
Margen Operativo 880 4.320 511
Margen Neto 765 258.523 827
Endeudamiento 870 71.816 590
4 -
Margen Operativo 858 5680 507
Edad 916 4. 835 506

Fuente. Resultados SPSS 20. Célculos propios.
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Para este estudio se aplico el criterio de minimizacion de
la Lambda de Wikks y la prueba de menor razon F, con 1o
cual las dos variables mas significativas son en su orden
el Margen Neto seguida por el nivel de endeudamiento.
Por otra parte, al mirar los valores en la tolerancia, estos al
encontrarse en un intervalo entre 0,8 y 1, se puede afirmar
que las variables explicativas poseen un alto grado de inde-

Tabla 3. figenvalues

F Fredy Ocaris Pérez Ramirez, Armando Lenin Tamara Ayus

pendencia, es decir, se posee un nivel de tolerancia ideal,
conlo cual estas cuatro variables se utilizan en la prediccion
de la funcién discriminante.

La tabla 3 mide la fuerza de relacion entre la variable predic-
fora y 10s grupos, en este caso existe una buena relacion,
ya que nos arroja un valor de 0,707

Eigenvalues
; ] ; Cumulative Canonical
0,
Function Eigenvalue %o of Variance % Correlation
1 1.001° 100.0 100.0 707

a. First 1 canonical discriminant functions were used in the analysis.

Fuente: Resultados SPSS 20, Célculos propios

A continuacion la tabla 4 muestra la funcion discriminante estimada para los 400 clientes, los cuales contienen cuatro
variables independientes, dichas funciones estan sin estandarizar y estandarizadas. Tal como se esperaba, las variables
que més contribuyen a la funcion discriminante son el nivel de endeudamiento v el margen neto, esto se puede ver por l0s

altos coeficientes que muestran estas variables.

Tabla 4. Funcion discriminante estimada

Funcién discriminante estimada

Standardized Canonical | Canonical Discriminant
Discriminant Function Function
Margen Operativo -770 -.182
Margen Neto 2.684 1.017
Edad 127 162
Endeudamiento -4.019 -.594
(Constant) 784

Fuente. Resultados SPSS 20. Calculos propios
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En cuanto a la prediccion del modelo, se tiene que de los 298 clientes que se catalogaron como cumplidos el modelo
predio corectamente 296, por 1o que su precision es del 99,3%, mientras que de los 102 clientes que se catalogaron

incumplidos, el modelo predijo correctamente el 51%. Por 1o tanto el modelo como o muestra la tabla 5 es preciso en un
87% de los casos, par o cual el modelo se considera bueno.

Tabla 5. Classification Results

Classification Results?
Predicted Group Membership
Default Total
CUMPLIDOS INCUMPLIDOS
CUMPLIDOS 296 2 298
Count
INCUMPLIDOS 50 52 102
Original
e CUMPLIDOS 993 7 100.0
° INCUMPLIDOS 49.0 51.0 100.0
a.87,0% oforiginal grouped cases correctly classified.

Fuente. Resultados SPSS 20. Calculos propios.

Por ofro lado, la funcion discriminante para hacer prondsticos para nuevos clientes esta dada en la tabla 6. Aquf se presentan
los coeficientes de la funcion de clasificacion llamados coeficientes de clasificacion de Fisher.

Tabla 6. Classification Results

Classification Function Coefficients
Default
CUMPLIDOS INCUMPLIDOS
Margen Operativo -016 1.748
Margen Neto - 649 -6.795
Edad 953 662
Endeudamiento 11.079 20.284
(Constant) 2197 -6.349

Fuente. Resultados SPSS 20. Célculos propios
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Por lo tanto, las funciones discriminantes serfan en este caso las siguientes:

Funcion Discriminante para los clientes que son cumplidos.

Z = —2,197 — 0,16 (Margen Operativo) — 0,649 (Margen Neto) + 0,953 (Edad)
+ 11,079 (Endeudamiento)

Funcion Discriminante para los clientes gue son incumplidos.

Z = —6,349 + 1,748 (Margen Operativo) — 6,795 (Margen Neto) + 0,662 (Edad)
+ 20,284 (Endeudamiento)

La funcion discriminante que tenga el mayor puntaje seré el grupo al gue pertenezca el nuevo cliente, es asf, como a través
de las funciones discriminantes se puede hacer la clasificacion de los clientes que se deseen.

Por dltimo, se realiza una comparacion entre las probabilidades de default de la institucion versus la Superfinanciera y el
analisis discriminante, es asf, como en la tabla 7.

Tabla 7. Probabilidad de Default

SFC MODELO INSTITUCION
AA 5.27% 3,26% 6,03%
A 9,41% 7,09% 10,74%
BB 22,36% 21,49% 25,60%
B 25,81% 28,49% 28,70%
CcC 37,01% 28,71% 39,20%

Fuente. Célculos propios

Con base enla tabla anterior se calculé la pérdida esperada para el portafolio de la institucion financiera en estudio, como se
puede ver en la figura 3, el modelo que arrojé el analisis discriminante permite liberar fondos sin comprometer la estabilidad
financiera de la institucion, esto debido a que con dicho modelo la provision 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.
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VALOR DE LA PERDIDA ESPERADA DELPORTAFOUO Vs LA PERDIDA EFECTIVA
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Fuente. Célculos propios

Finalmente, se observa que a medida que transcurre el
periodo de estudio la diferencia entre el modelo obtenido
por anélisis discriminante y el desarrollado por la institucion
financiera disminuye, esto debido al mismo proceso de pago
realizado por los deudores, 1o que sf queda claro es que
el modelo desarrollado en este estudio hubiese ofrecido la
oportunidad de liberalizacion de fondos conduciendo a un
aumento en la rentabilidad de la institucion.

Conclusiones

Elmodelo estimado bajo los parametros del analisis discrimi-
nante es significativo, tal como lo muestran los estadisticos
calculados para valorar la significacion de cada modelo.
Ademés, el nivel de prediccion es bueno, ya que posee
un nivel de acierto del 87%. En cuanto a las variables que
mas influyen en la prediccion de la probabilidad de default
son el margen neto y el nivel de endeudamiento, dichas
variables hacen parte del desarrollo operativo de cada uno
de los clientes.

El'modelo obtenido por anélisis discriminante permite mos-
trar que se produce una asignacion eficiente de recursos
que son menores alos que hizo lainstitucion financiera y los
que prevé el ente regulador, esto es un aspecto relevante
porque deja abierta la posibilidad a cada entidad de recurrir
a estos modelos con el objeto de poder disponer de ma-
yOres recursos sin incurrir en un mayor riesgo que implique
detrimentos patrimoniales.
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