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Resumen

El riesgo de crédito busca evitar o reducir la posibilidad de pérdida de los recursos
de la organizacion, que se genera por el incumplimiento del pago de las obligaciones
por parte de un deudor; este puede ser controlado con politicas y procedimientos
que se ajustan a la reglamentacién vigente y al perfil de riesgo de la compaiiia, a
través de un adecuado porcentaje de provisiones de cartera.

El presente trabajo tiene como propdsito desarrollar un modelo de riesgo crediticio
basado en el modelo de Markov, que permita realizar seguimiento a los clientes de
una compaiia Pyme, que se dedica a la elaboracion de materias primas para la
industria alimenticia, con la finalidad de analizar el riesgo de incumplimiento a través
de matrices de Transicion de Calificaciéon Crediticia (MTCC) y posteriormente

proyectar la pérdida esperada.

Palabras claves: Riesgo crediticio, Modelo crediticio, Matriz de transicién,
Otorgamiento de crédito, Cadenas de Markov, Pérdida esperada, Probabilidad de

incumplimiento.



Abstract

The credit risk seeks to avoid or reduce the possibility of los of the resources of the
organization generated by the non-payment of obligations by a debtor, this can be
controlled with policies and procedures that comply with current regulations and the

risk profile of the company, through an adequate percentage of portfolio provisions.

The aim of this work are to develop a credit risk model based on Markov model that
would allow customers of an small company that is dedicated to the production of
raw materials for the food industry, to analyze the risk default through Credit

Transition Matrices (CTMs) matrices and subsequently Project the expected loss.

Key words: Credit risk, Credit model, Transition matrix, Granting of credit, Markov

chains, Expected lost, Probability of default.
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1. Introduccion

Las operaciones en los negocios estan rodeadas de incertidumbres e inseguridad
en cuanto a los riesgos financieros que puedan llegar a presentarse en una
compafiia. ;Qué es el riesgo?, en finanzas, se entiende como la probabilidad de
observar diferentes rendimientos a los esperados por la entidad (Vaca Siglieza &
Orellana Osorio, 2020). Las multiples situaciones de riesgo pueden poner en
conflicto los objetivos y alcance de metas de la compania, y es por esto por lo que

se deben tener identificados para su correcta administracion.

El riesgo de crédito representa la probabilidad de impago de las deudas o créditos
contraidos con las entidades, esto permite que las mismas puedan medir qué tanto
podrian arriesgar ofreciendo créditos, para el caso del sector Pyme, que son las
compafias que representan un mayor impacto en la economia colombiana por su
crecimiento; se quiere analizar entonces los factores que infieren en las decisiones

gue se toman frente al comportamiento y capacidad crediticia de los clientes.

Actualmente, en Colombia, las Pymes representan el 90% de las empresas del pais
y el 11,6% lo representa la Industria manufacturera (DANE, 2020). Sin embargo,
aunque cuentan con una importancia alta en la economia, la mayoria de sus
empresas no cuentan con la educacion financiera adecuada, y su crecimiento se

basa en las propias decisiones del personal.

Las Pymes, cada dia, le apuntan al crecimiento y a la ampliacién de su portafolio, lo
que genera abarcar nuevos clientes e incluso aumentar las ventas a los clientes
actuales, ocasionando aumento de los créditos para garantizar la continuacién o el
cierre de la negociacién. Por lo anterior, resulta necesario para dichas empresas
establecer mecanismos que permitan identificar la probabilidad de incumplimiento

de los clientes, desde el momento en que solicitan los créditos, logrando tomar una
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buena decision o la que sea mas conveniente para la organizacion, por medio de la

medicidn de la exposicidn de riesgo.

Para la realizacion de este proyecto, se escoge una empresa del sector alimentos,
que tiene como objeto la elaboracidon de materias primas para industria de
alimentos; la compafiia es colombiana, se encuentra ubicada en Yumbo (Valle del
Cauca) y sus clientes son grandes, medianas y pequefas industrias de alimentos
del pais y del exterior. La finalidad es desarrollar un modelo que le permita conocer
cual es la probabilidad de impago de los clientes, a través de la estimacion de

posibles pérdidas.

Por ser una compainiia del sector privado, se encuentra regulada por la Direccién de
Impuestos y Aduanas Nacionales (DIAN) y, por sus activos, aplica para ser vigilada
por la Superintendencia de Sociedades, que se encarga de ejercer vigilancia para
las companiias de este sector; ademas, debe desarrollar el sistema financiero bajo
las Normas Internacionales de Informacion Financiera (NIIF) y, segun las
condiciones establecidas de la norma, aplica las normas internacionales en el grupo
2 y debe seguir su desarrollo segun el Decreto 3022 de 2013, “por el cual se
reglamenta la Ley 1314 de 2009 sobre el marco técnico normativo para los
preparadores de informacién financiera, que conforman el grupo 2” (Ministerio del

Comercio, Industria y Turismo, 2013, p. 1).

De acuerdo con la informacién suministrada anteriormente y considerando la
importancia del sector industrial, su comportamiento en el mercado y la influencia
que ejerce en la economia colombiana, este trabajo investigativo esta basado en
desarrollar una metodologia mediante un modelo en el que se pueda realizar gestion
crediticia, permitiendo de forma adecuada, tener herramientas para el analisis de
riesgo crediticio y asi estimar adecuadamente la probabilidad de incumplimiento,
con la finalidad de tomar decisiones con respecto al otorgamiento del mismo.



Para el desarrollo de los objetivos planteados, se revisara inicialmente la literatura
existente de los modelos de riesgo de crédito, que puedan otorgar informacién de
la pérdida esperada; después de este paso, a partir de la informacion disponible por
la compainiia, se determinara cual sera el modelo definitivo que se desarrollara para
la compaifiia; en la tercera parte, se iniciara el proceso de construccion del modelo
y sus respectivas pruebas de valoracion y validacion, para posteriormente emitir

conclusiones y recomendaciones propias del caso.



2. Situacion de estudio

Actualmente la empresa no posee un mecanismo que permita estimar la
probabilidad de incumplimiento de sus clientes, dentro del proceso de aprobacién

del crédito. El proceso se lleva a cabo de la siguiente forma:

Figura 1. Etapas del crédito

Evaluacion del Crédito

*Verificacion de datos
*Analisis de los estados

financieros.
— Aprobacion
. Recuperacion -Jefe contable envia informe del
*Monitoreo del pago en el monto de crédito sugerido a
momento del crédito. otorgar.

*Gerente general revisa y emite
aprobacion final.

Generacion del crédito

*Una vez cumple con los
requisitos documentales, se
inicia el proceso de relacién
comercial, generando el crédito
a través de la factura de venta.

Fuente: Elaboracién propia, 2022.

Actualmente, el proceso con el que cuenta la compaiia para el otorgamiento de
crédito no es suficientemente robusto y no garantiza que sea el estudio adecuado,
ya que segun informacién suministrada, se han presentado en varias ocasiones que

cuando el informe del analisis de los estados financieros no arroja resultados
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positivos para el cupo y dias de crédito, inmediatamente el area comercial interfiere
directamente con el gerente para que se apruebe, sin tener en cuenta las

observaciones generadas por la jefe contable de la compafiia.

Ademas de lo que se menciono6 anteriormente, es claro que la compaiia no tiene
una metodologia que permita evaluar la probabilidad de incumplimiento de los
créditos otorgados a sus clientes; es por esto por lo que con el modelo propuesto,
se pretende que la empresa pueda estimar la probabilidad de incumplimiento de sus
clientes y que, a su vez, le facilite al comité de crédito la toma de decisiones para

evitar poner el riesgo el patrimonio de la compania por un mal comportamiento.

3. Objetivos

3.1 Objetivo general

Disefar un modelo de analisis de riesgo crediticio de cartera, basado en el modelo

de Markov para una empresa del sector alimenticio.

3.2 Objetivos especificos

¢ Identificar los criterios necesarios para construir Matrices de Transicién de
Calificacién Crediticia (MTCC) a través del modelo de Markov.

o Establecer un modelo de riesgo crediticio basado en las Matrices de
Transicion de Calificacion Crediticia (MTCC) a través del modelo de Markov.

e Aplicar el modelo de riesgo crediticio en la empresa del sector de alimentos,

para la cartera de sus clientes durante el periodo 2016-2021.
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4. Marco teérico

La identificacion, medicion y control de riesgos es una disciplina fundamental de los
procesos que requieren toma de decisiones; su origen es tan antiguo que permite
abarcar varios tipos de riesgo, segun el proceso que se esté llevando a cabo. Para
esta investigacion se hablara del riesgo de crédito, que se define como la
probabilidad de incumplimiento de pago de una operacion financiera en los términos
establecidos, generando que una entidad incurra en pérdidas y se disminuya el valor

de sus activos (Cardona Hernandez, 2004).

La administracion del riesgo de crédito es un elemento fundamental para mantener
la estabilidad de las instituciones del sistema financiero sobre las empresas, ya que
hace parte de la incertidumbre producida en el rendimiento de una inversion, debido

a los cambios producidos en el sector en el que se opera.

Para una adecuada administracion es importante conocer los diferentes tipos de

riesgo que se pueden presentar en las companias:

¢ Riesgo de migracién: Se presentan cuando se producen una rebaja en la
calificacién crediticia.

¢ Riesgo de incumplimiento: Es la probabilidad de incurrir en una pérdida si la
contraparte no cumple con la obligacion; segun Zapata, la probabilidad de
incumplimiento se refiere a la frecuencia relativa con que pueda ocurrir que
la contraparte no cumpla con las obligaciones contractuales para pagar la
deuda que ha contraido (Zapata Galindo, 2003).

¢ Riesgo de exposicién: Es el riesgo que se genera por la incertidumbre de

pagos futuros, que estan expuestos a variables del mercado.
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e Riesgo Colateral: Este riesgo varia segun las garantias que ofrezca la
contraparte.

e Ademas de los tipos de riesgo crediticio, existen tres aspectos que
intervienen en la cuantificacion de pérdidas por riesgo crediticio, que son los
siguientes:

e La pérdida esperada: Es una medida anticipada de las pérdidas a la cartera.

e La pérdida no esperada: Determina una volatilidad de las pérdidas respecto
al valor medio.

e Capital regulatorio y econémico: Es el capital necesario para proteger a la
entidad financiera ante pérdidas elevadas, superiores a la pérdida esperada.

(Bonas Piella, Llanes Mateu, Uson Catalan & Veiga Fernandez, 2007)

Para el desarrollo de la investigacion, se hablara de la cuantificacion a través de
Pérdida Esperada (PE), que puede definirse como el monto de capital que podria
perder una institucion, como resultado de la exposicién crediticia en un horizonte de
tiempo dado (Press & Wilson, 1978).

Para el calculo de la pérdida esperada es importante tener clara la definicion de
incumplimiento, porque con base en esta, se calcula la probabilidad de que un
cliente tenga esta condicién, el incumplimiento es cuando una obligacion alcanza

una altura de mora en la que la entidad asume la pérdida de capital.

La pérdida esperada se calcula mediante la siguiente ecuacion:

Ecuacion 1: PE= E*PI*SP

Donde:
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E: Exposicion: Es el monto del capital e intereses adeudado en el momento del

incumplimiento.

Pl: Probabilidad de incumplimiento (Default). Es la probabilidad de incumplimiento

de la obligacion, se divide en dos elementos:

e Default real: Es el crédito de impago, que se presenta cuando la mora crece
indefinidamente con el tiempo y sus garantias (si existen), se hacen efectivas y
llega hasta las ultimas instancias judiciales, esto varia segun el tipo de crédito,
las garantias, el entorno legal, las condiciones macroecondémicas, entre otras.

e Default técnico: Es el crédito de impago, que, a mayor altura de mora, se
determina una menor posibilidad de que el crédito se ponga al dia'y es muy poco

probable que el crédito vuelva estar en 0 dias de mora.

SP: Severidad de la pérdida. Es la pérdida por incumplimiento para la entidad

cuando la contraparte incumple la obligacion.

Para el calculo de la severidad de la pérdida, es importante conocer la tasa de
recuperacion, ya que es la medida en que se puede recuperar el valor del préstamo
y los intereses devengados, y su resultado puede variar por la politica empresarial

y las condiciones macroeconoémicas.

A partir de la ecuacion anterior, la pérdida esperada puede aumentar si el monto de
la exposicidon aumenta y/o si la probabilidad de incumplimiento aumenta, ademas

las provisiones de capital se basan en el resultado obtenido de esta ecuacion.

En caso de presentarse incumplimiento de los pagos y que la compania no tenga la
proyeccion de la posible pérdida esperada que puede incurrir, se pueden presentar

los siguientes cambios:
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e La quiebra: El patrimonio de la empresa puede ser negativo.

e La moratoria: Se aplaza el pago de una deuda vencida.

e Elrepudio: La entidad rechaza la validez de la deuda.

e La reestructuracidon: Se renegocian los términos de la operacion.

e El vencido y el exigible: La deuda resulta vencida y exigible por alguna causa.

(Bonas Piella, Llanes Mateu, Uson Catalan & Veiga Fernandez, 2007)

Para calcular la probabilidad de incumplimiento, existen diferentes metodologias
estadisticas que se utilizan, dependiendo de las caracteristicas del crédito y de la
informacion disponible por parte de la compafia, entre ellas se encuentran, la
regresion logistica, el analisis discriminante, analisis probit, redes neuronales,

arboles de decision y matrices de transicién (Cardona Hernandez, 2004).

De acuerdo con la importancia que tiene el riesgo crediticio para una compania, por
el impacto que puede tener sobre su estabilidad financiera y debido a las diferentes
crisis econdmicas que surgieron en EEUU y que permitieron detectar que existian
ciertas debilidades en las normas, que si se hubieran identificado e implementado
a tiempo habrian permitido prevenir la crisis, se origina la nueva normativa contable
NIIF 9 o (IFRS 9 en inglés), que tiene como objetivo establecer los principios para la
informacion financiera sobre los activos financieros y potenciar la estabilidad
financiera con la férmula para evitar futuras crisis, de manera que presente
informacion util y relevante para los usuarios de los estados financieros (Escudero
Pazmifo, 2020).

Esta norma es importante para las empresas, porque con la integracion comercial
de los paises, surge la necesidad de fijar estandares en los procesos contables y
financieros globales, permitiendo brindar transparencia, comparabilidad
internacional e informacion, que permitan la identificacion de oportunidades y riesgo

(Fundacién IFERS. Consejo de Normas Internacionales de Contabilidad, 2017).
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Ademas, tiene incluida dentro de sus capitulos, el modelo de pérdida esperada que,
aunque es aplicada a las empresas clasificadas en el Grupo 1, es de obligatorio

cumplimiento para ser reportado en Colombia, segun la Ley 314 de 2009.

4.1 Modelos de riesgo crediticio

Existen multiples modelos de riesgo crediticio que se han desarrollado a lo largo de
la historia, para evaluar la pérdida esperada, debido al incumplimiento del plazo o
monto de crédito acordado. Estos modelos cada vez han ido evolucionando, debido
a las exigencias de cada pais; por ejemplo, en Colombia, los entes de control como
la Superintendencia Financiera de Colombia (SFC), requieren que las entidades
vigiladas cuantifiquen la pérdida esperada y no esperadas para los riesgos

financieros.

Asi mismo, se han desarrollado varias metodologias para la construccion de los
modelos de riesgo de crédito, que en su mayoria se encuentran enfocadas al calculo
de la probabilidad de incumplimiento, ya sea para evaluar la probabilidad en un
cliente o en un portafolio de producto, su eleccion depende de la informacion
disponible por parte de la compafia a evaluar. Entre las metodologias, se
encuentran: la econometria, simulacion, optimizacion y modelos financieros (Aguas
Gonzalez, 2005).

En el afio 1991, Edward Altman utilizé los datos de la calificadora de riesgo
estadounidense, para determinar la manera en que los bonos corporativos migran
de un nivel de calidad a otro (Altman et al., 2012). Con base a esto se origina la

aplicacién de las cadenas de Markov continuas y discretas, mediante la Matriz de
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Transicion, que permitié evaluar las probabilidades de migracion de un estado de

calificacion a otro.

En la matriz de transicion obtenida por Altman, se evidencia que los elementos
sobre la diagonal representan las probabilidades de que la calidad de un crédito
permanezca en su estado actual y la ultima columna de la matriz proporciona una

proporcion de la probabilidad de incumplimiento (Altman et al., 2012).

4.1.1 Modelo de Markov

El modelo de Markov (Sanchez Galan, 2016) o mejor llamado como cadena de
Markov, es una serie de eventos en donde la probabilidad de que ocurra un evento
depende del pasado histérico de lo que se esta estudiando, este tipo de modelos
sirve para analizar el comportamiento de determinados tipos de procesos
estocasticos (aleatorios), que representa un sistema que varia su estado a lo largo

del tiempo, existiendo en cada cambio una matriz de transicion.

Las cadenas de Markov permiten analizar y estimar futuros patrones de conducta
de los individuos, de acuerdo con la experiencia y resultados anteriores, lo cual se

puede ver reflejado en diferentes campos como la morosidad.

Las nociones de cadenas de Markov se puede extender a un tiempo continuo t = 0,
por lo que se dice que Xt, t 2 0, es una cadena de Markov, si para cualquier 0 < s0

<s1<...<sn <syposibles estados, i0,..., in, i, j se tiene que:

= | X, =i, Xy, S Xy =ig) = P(X, = j | Xo =1)
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Es decir, que la probabilidad de ir desde i en el tiempo s hasta j en el tiempo s + t

solo depende de t.

La probabilidad de que un proceso pase del estado i al estado j en k pasos, se

ordena en una matriz como:

llustracion 1. Matriz de transicion
(k) (k) (k)
Py Py .. Py,
pl) = |pt pld  p)
21 22 "t
(k) (k) (k)
Pnl Pnz Ig

Fuente: Elaboracion propia, 2021.

A través de este esquema, se puede calcular la probabilidad de incumplimiento de

un deudor frente a un acreedor, para una institucion financiera.

Las cadenas de Markov muestran la estabilidad que usualmente se debe encontrar
en la evaluacion de riesgo crediticio empresarial, permitiendo demostrar que el

meétodo de analisis empleado por la compaiia ha servido durante el ciclo.

Para el uso de este modelo, se debe contar con informacién histérica, que permita

evaluar el comportamiento en un periodo de tiempo.

Dentro de los diferentes modelos, también es importante evaluar el modelo NiIF 9,
que tiene implementado el analisis de la probabilidad de incumplimiento, segun el
grupo al que pertenece la compaiia.
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La mayoria de los estudios realizados aplicando las matrices de transicidon o modelo
de Markov, se basa en entidades financieras y no del sector real, sin embargo, es
importante mencionar uno de los estudios realizados en el 2014 para el analisis
crediticio en una cartera de vivienda, en el estudio realizado por Montoya Sanchez
& Arrobo Lapo (2014). Los autores mencionan que la calidad de las matrices
generadas dependen de las bases de datos historicas de préstamos, que incluyan
la correcta asignacion de las calificaciones crediticias, conforme a la normativa;
ademas mencionan que las matrices permiten visualizar cambios en las categorias
de calificacion de riesgo crediticio desde un bajo hacia un alto riesgo, mediante la
busqueda de altas probabilidades, lo que permite generar alertas tempranas sobre
el deterioro financiero de la cartera de créditos, permitiendo generar acciones

correctivas oportunas a este tipo de segmento.

También es importante mencionar que el riesgo de crédito involucra algunas fases
como: identificacion, medicién, control y monitoreo. En la fase de medicién se
utilizan sistemas de calificacion que, a su vez, son importantes manejarlos en el
modelo de Markov, ya que permiten determinar categorias de riesgo para cada

crédito, con la finalidad de cuantificar el riesgo crediticio.

La calificacion puede determinarse segun métodos externos existentes o métodos

internos, que puede desarrollar la compaiia segun sus necesidades y sus objetivos.

4.1.2 Creditmetrics

El modelo fue desarrollado en Estados Unidos, por el banco J.P, Morgan el 02 de
abril de 1997, para medir el riesgo de crédito durante un periodo determinado, con
la posibilidad de que se puedan producir cambios de mejoras o empeoramientos en
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la calidad crediticia de la contraparte, causando en el peor de los casos, el estado

de incumplimiento del pago (Morgan J.P, 1997).

El modelo Creditmetrics es uno de los mas utilizados, debido a que modela las
probabilidades de migracién de la calidad de los préstamos, a través del uso de
sistemas de calificacion crediticia en forma discreta, empleando matrices de
transicion durante un periodo de tiempo especifico, con la finalidad de conocer las
probabilidades de que un deudor con una calificacién inicial, pueda migrar a otra
calificacion en un periodo de tiempo; los cambios en el valor y las pérdidas de
incumplimiento y esperadas de los créditos, se estiman a partir de datos estadisticos

e informacién del mercado (RiskMetrics Group, 2007).

4.1.3 Creditrisk

Los modelos de Creditrisk pueden ser divididos en dos grupos: los modelos basados
en la intensidad que debe tener el estudio por su grado de complejidad, y los
modelos estructurales, que son una medida de evaluacion del riesgo de

incumplimiento o default (Perotti, s.f.).

El modelo fue desarrollado por el banco Credit Suisse Financial Products en el aino
1997, el cual supone que la contraparte tiene dos probabilidades, caer en
incumplimiento o mantenerse solvente. Este supuesto permite determinar los

activos liquidos e iliquidos.

Este tipo de modelo solo puede ser utilizado cuando existe gran cantidad de datos
de mercado, pero en muchos paises no es posible aplicarlo, porque no cuentan con

un mercado de bonos corporativos desarrollados (Peraotti, s.f.).
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4.1.4 Creditrisk+

El modelo fue propuesto por el Banco Credit Suisse, parte del esquema de
calificaciones para determinar la probabilidad de no pago de los réditos es diferente
con respecto al modelo CreditMetricsTM, por la forma en como utilizan las
probabilidades de impago y en como se determinan las pérdidas, dado el

incumplimiento.

Con base a la informacién anterior y con la finalidad de tener control sobre el objetivo
financiero, es importante tener conocimiento acerca del procedimiento para el
otorgamiento y control de crédito a sus clientes, teniendo en cuenta que se entiende
por crédito la inversion realizada en un cliente, ligada a la venta de un producto o
servicio, con la finalidad de incrementar las ventas (Leal Fica, Aranguiz Casanova
& Gallegos Mardones, 2016).

Los autores en la materia de administracion del riesgo crediticio mencionan que,
para evaluar las pérdidas esperadas en las companias o instituciones financieras,
es importante la seleccion de un modelo que se adapte segun la informacion

historica disponible.

5. Metodologia

Para determinar cual era el modelo que se debia de implementar, se llevd a cabo
una investigacion de las metodologias que la literatura menciona; una vez realizada
la investigacion y después de tener claro qué se requeria para la aplicacion de cada
modelo, fue necesario iniciar el proceso de recoleccion de analisis de informacion

disponible por parte de la compafdia.
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Para iniciar con la aplicacion del modelo fue necesario descargar la base de datos,
gue se encuentra registrada en el programa sAP Business One 9,3 de la compaiiia,
definiendo como poblacion de estudio la cartera de los ultimos seis afos, que
corresponde al periodo de enero de 2016 a junio de 2021 y se selecciona como

muestra la cartera de los clientes nacionales.

La informacion que arroj6 la base de datos fue la siguiente (Anexo 1):

e (Caddigo del cliente

e Nombre del cliente

e Creédito en dias

e Numero de factura

e Fecha contable

e Fecha de vencimiento

e Fechade pago

e Dias tomados con respecto al pago y fecha de vencimiento
e Presupuesto mensual

e Ejecuciéon mensual

La base de datos fue depurada, teniendo en cuenta los siguientes criterios de

exclusion:

e Clientes inactivos
e Clientes internacionales

e Clientes con datos faltantes o duplicados
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Después de depurar toda la informacion requerida de la base de datos para el
desarrollo de este trabajo, fue necesario desarrollar una tabla que permitiera

conocer cual era el comportamiento de la obligacion mes a mes (Anexo 2).

Una vez obtenida la informacién basica y necesaria de la base de datos, se
analizaron las diferentes metodologias que, de acuerdo con el tamafo y la calidad
de la informacion, podian ser utilizadas para su desarrollo y, con base a esto, se
establecio que el tipo de modelo mas adecuado para la aplicacion es el modelo de

Markov.

Posteriormente a la seleccion del modelo y con el proposito de estimar las
probabilidades de transicién de calificacion crediticia, se definié la calificacion
crediticia y los dos métodos, el discreto y continuo. En el método discreto se
considera la migracién desde una calificacion al inicio del periodo y una al final del
periodo, sin considerar las calificaciones intermedias por las que paso el crédito, y
en el modelo continuo se considera secuencias de migraciones entre categorias

intermedias (Valencia Renteria & Zambrano Valencia, s. f.).

Una vez se asigno la calificacion crediticia y se seleccioné el método a utilizar, se
generaron matrices de Markov en tres periodos de rango diferente, con el objetivo

de evaluar en cual se presentaba el mayor porcentaje de incumplimiento.

Finalmente, después de elegir el periodo en el que se presentaba el mayor
incumplimiento, se solicitoé a la compania la informacién de cartera con corte a junio
31 de 2021, para evaluar cuales de esas facturas seguian vigente en mora con sus
saldos y asi poder tener la severidad de la pérdida, la reserva y el total de pérdida

esperada.

23



6. Resultados

Para el desarrollo del modelo, se inici6 con la base de datos previamente
descargada, que se encontraba constituida por 9.870 facturas, que pertenecen a
106 clientes nacionales del sector de alimentos, ubicados en las diferentes ciudades

del pais, principalmente en Bogota, Medellin y Cali.

Debido a que la informacion de la base de datos no permitia saber con claridad cual
era el ciclo de la factura durante su periodo de crédito, fue necesario realizar una
matriz transpuesta con las facturas, que permitiera conocer el estado de cartera
durante toda su vigencia; la matriz se realiz6 de forma mensual desde enero de
2016 hasta el 30 de junio de 2021.

Posteriormente a la realizacion de la matriz transpuesta, se inici6 con la clasificacion

crediticia de la siguiente forma:

Tabla 1. Clasificacion crediticia

Nro. De dias Rango Clasificacién
Al dia 0 0 1
1 a 30 dias 1 30 2
31 a 60 dias 31 60 3
61 a 90 dias 61 90 4
Mayor a 90 91 5

Fuente: Elaboracion propia, 2022.

Una vez definido el criterio para la clasificacion crediticia, se inicié el proceso con la
metodologia discreta para determinar la clasificacion en la que se encontraba cada
una de las facturas, se tomo6 como rango inicial el 31 de enero de 2016 y como rango
final el 30 de junio de 2021, teniendo como resultado una clasificacion de 000-000

24



para todas las facturas en el inicio y final del periodo. Después de analizar el
resultado, se determind que el ciclo era muy largo y se debia recortar con periodo
maximo de un afo, y asi se aplica huevamente la metodologia, con rango de 12
meses, aino 2016, 2017, 2018, 2019, 2020 y, por ultimo, de 6 meses para el afo
2021, arrojando los mismos resultados: una calificacion de 000-000 al inicio y al
final. Con este resultado se pudo concluir que las facturas no presentaban una mora
igual o mayor a los 365 dias y que era importante revisar la metodologia continua

para conocer cuales eran las calificaciones intermedias.

Para complementar el ejercicio se optd por hacer un analisis, para conocer la
maxima mora de cada factura y su clasificacion para un periodo de 5 afios, con la
finalidad de conocer cual era el porcentaje de obligaciones en maxima mora en cada

una de las clasificaciones, los resultados obtenidos fueron los siguientes:

Tabla 2. Porcentaje de obligaciones en mora por clasificacion crediticia

Porcentaje de facturas
Calificacion segun clasificacion
000-000 73,76%
001-030 17,48%
031-060 6,65%
061-090 2,11%
Total, general 100,00%

Fuente: Elaboracion propia, 2022.

La informacion arrojo, que el 73,76% se encuentra clasificado en 000-000, es decir,
en 0 dias de mora, un valor bastante alto, el cual permite concluir que la compainiia
no tiene una cartera con mora que realmente impacte, sin embargo, no es posible
llegar a esta conclusion con esta informacion, debido a que los datos que arrojan
corresponden al maximo de mora que llegé a tener la factura en dos periodos de

tiempo con un lapso de 5 afios.
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De acuerdo a lo mencionado anteriormente y teniendo en cuenta los resultados del
meétodo discreto, se inici6 la clasificacion crediticia con el método continuo; para esta
elaboracién fue importante primero pasar la informacion de forma vertical, para
poder aplicar el método continuo de forma adecuada, la informacion utilizada fue el
numero de factura, fecha contable y dias de morosidad y, una vez organizada la
informacion, se establecio la misma clasificacion crediticia del método discreto,
mencionada en la tabla 1 y posteriormente se utilizé la funcion Buscar v de Excel,
para que en la columna de la clasificacion arrojara la clasificacion correspondiente
de cada factura, permitiendo poder conocer mes a mes, cual era la clasificacion de
la factura segun los dias de morosidad durante todo su ciclo, incluyendo los periodos

intermedios.

Una vez culminado el método continuo, se realizé el analisis para conocer cual era
el comportamiento anual de cada factura, segun la clasificacion de la factura y cual

clasificacion impacta mas, y el analisis arrojo los siguientes resultados:

Tabla 3. Porcentaje de facturacién en mora anual por clasificacion crediticia

Clasificacion 2016 2017 2018 2019 2020 2021
(1) Al dia 77,40%| 73,81%| 76,10%| 75,87%| 76,86%| 75,87%
1 a 30 dias 15,87% | 18,74%| 17,33%| 17,37%| 19,70%| 17,37%
31 a 60 dias 4,34%| 5,20%| 4,40% 469%| 2,41%| 4,69%
61 a 90 dias 1,28% | 1,22%| 1,12% 1,17%| 0,50%| 1,17%
Mayor a 90 1,11%| 1,02%| 1,04% 0,89%| 0,53%| 0,89%
TOTAL 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% |100,00% | 100,00%

Fuente: Elaboracion propia, 2022.

Haciendo un analisis global de la informacion, se logré evidenciar que el mayor
porcentaje de participacion se encuentra en la clasificaciéon de facturas al dia,
obteniendo resultados superiores del 72%, seguido por la clasificaciéon 2 (1 a 30

dias), con resultados entre el 15y 20% de mora; para las siguientes clasificaciones,
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sus porcentajes no tienen tanto impacto y la tendencia para facturas a partir de 31
dias de mora es a la baja en cada uno de los periodos. En el siguiente grafico se

evidencia su tendencia:

Grafico 1. Participacion anual
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Fuente: Elaboracién propia, 2022.

Aunque la informacion dada anteriormente es importante, porque demuestra que
mas del 70% de las facturas de la compainiia tienen una clasificacion al dia y nos
brinda una idea del comportamiento de la cartera, es importante conocer cuales son
las obligaciones que se encuentran en mora y cual es la probabilidad de que una

factura migre de una calificacion a otra a partir del dia 1.
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6.1 Construccion de las matrices a través del modelo de Markov

Para la construccion de la cadena de Markov, fue importante conocer el
comportamiento por los diferentes cortes de cartera, con la finalidad de saber cual
era el mayor impacto de la probabilidad de incumplimiento; para esto fue necesario
hacerla con tres clasificaciones, mayor a 30, 60 y 90 dias, el procedimiento fue

realizado con la funciéon MEXP () (Gunter Loeffler, 2007).

Se tomo esta funcion porque hace uso intensivo de operaciones matriciales como
la multiplicacion de matrices, la suma, entre otras, que no es posible ejecutarse,
debido a que Excel no proporciona funciones suficientemente flexibles para

efectuarlas.

La funcion MEXP () corta la suma de la siguiente manera: para cada paso mayor que
10 (k>10), se calcula la suma de los elementos cuadrados del K-ésimo sumando. Si
es menor que 10329, es decir, igual a cero con una precision superior, se detiene el
proceso de suma. Cada uno de los elementos perdidos son menores que la ultima
suma. Ademas, se detiene la rutina si k>170, ya que Excel devuelve un #Num! Error
para la factorial de k si k>170. En la mayoria de las pruebas se logré la convergencia

en menos de 150 pasos (Gunter Loeffler, 2007).

A continuacién, se menciona el procedimiento realizado para cada uno de los

rangos con la funcién MEXP ().
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Base mayor a 30 dias

Tabla 4. Clasificacion de 30 dias

Clasificaciéon
crediticia Rango Clasificacion
Al dia 0 0 1
1 a 30 dias 1 30 2
Mayor a 31 dias 31 3

Fuente: Elaboracién propia, 2022.

Tabla 5. Matriz generadora

Posteriormente, se inicio el calculo con la funcion Generator () (Gunter Loeffler,

2007) y se obtuvieron los resultados de la siguiente tabla:

Clasificacion Aldia |1 a 30 dias| Mayoras3o0
crediticia dias
Al dia -0,125405 0,124398 0,001006
1 a 30 dias 0,001997 -0,191303 0,189305
Mayor a 30 dias 0,000000 0,000000 0,000000

Fuente: Elaboracion propia, 2022.

Al crear la matriz generadora, se evidencia que en la diagonal tiene valores
negativos, su resultado, corresponde a la suma de los valores que se encuentran

fuera de la diagonal en la misma fila.

Teniendo en cuenta que los resultados no pueden quedar negativos y que es
necesario realizar una operacion para obtener el porcentaje de transicidon que tiene
una factura de una clasificaciéon a otra, y que Excel no ejecuta de una manera

sencilla, se utiliza la funcién MEXP () (Gunter Loeffler, 2007).
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Los resultados obtenidos, se observan en la tabla 6:

Tabla 6. Resultados de transiciéni a j

probabilidad
Clasificacion Al dia 1a30 Mayor a de
crediticia dias 30 dias |incumplimiento
(PI) (PD)
Al dia 88% 11% 1% 12%
1 a 30 dias 0% 83% 17% 17%
Mayor a 30 dias 0% 0% 100% 100%

Fuente: Elaboracién propia, 2022.

En esta matriz se resume que el 88% de los créditos que iniciaron en una calificacion
1 (0 dias de mora), finalizé el periodo en las mismas condiciones, mientras que el
12% restante al finalizar, estuvo en los estados de mora de 30 y mayor a 30 dias, lo
que evidencia que un cliente con 0 dias de mora incumpla después de 30 dias su
obligacién. De igual forma, el 83% de la cartera que comenzé en categoria de riesgo
2 (30 dias), permanecieron en la misma categoria y el 17%, un porcentaje mayor al

anterior, migré a la mora de mayor a 30 dias.

El proceso descrito anteriormente se repitié con cada una de las bases.

e Base mayor a 60 dias

Tabla 7. Clasificacién a 60 dias

Clasificacion
crediticia Rango Clasificacién
Al dia 0 0 1
1 a 30 dias 1 30 2
31 a 60 dias 31 60 3
Mayor a 60 dias 61 4

Fuente: Elaboracion propia, 2022.
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Tabla 8. Matriz generadora

Clasificacién Al dia 1a30 31a60 Mayor a
crediticia dias dias 60 dias

Al dia -0,125405 | 0,124398 | 0,001006 | 0,000000

1 a 30 dias 0,001997 | -0,191303 | 0,188639 | 0,000665
31 a 60 dias 0,005997 | 0,000000 | -0,120494 | 0,114496
Mayor a 60 dias | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000

Fuente: Elaboracién propia, 2022.

Tabla 9. Resultados de transicioni aj

Clasificacién | 1a30 |31a60| Mayora | Probabilidad de
crediticia . dias dias 60 dias T T
(P1) (PD)
Al dia 88% 11% 1% 0% 12%
1 a 30 dias 0% 83% 16% 1% 17%
31 a 60 dias 0% 0% 89% 11% 11%
Mayor a 60 dias| 0% 0% 0% 100% 100%

Fuente: Elaboracion propia, 2022.

Para la matriz con base mayor a 60 dias, arroja los mismos datos que en la anterior,
para la calificaciéon 1 (0 dias de mora) y calificacion 2 (30 dias de mora), la diferencia
radica en que se esta analizando un plazo mayor que arrojo un resultado del 89%
para la calificacion 3 (60 dias de mora), finalizado el periodo en las mismas
condiciones y con un 11% restante que se encontraba en aquellas obligaciones con

mora, que hicieron transicion a la calificacion mayor a 60 dias.
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e Base mayor a 90 dias

Tabla 10. Clasificacion de 90 dias

Clasificaciéon
crediticia Rango Clasificacion
Al dia 0 0 1
1 a 30 dias 1 30 2
31 a 60 dias 31 60 3
61 a 90 dias 61 90 4
Mayor a 90 dias 91 5
Fuente: Elaboracion propia, 2022.
Tabla 11. Matriz generadora
o oce" | man [1aa0aas] *5a%0 | F1a%0 [ Mayeraso
Al dia -0,125405| 0,124398 | 0,001006 | 0,000000 0,000000
1a30dias | 0,001997 | -0,191303 | 0,188639 | 0,000666 0,000000
31 a 60 dias | 0,005997 | 0,000000 | -0,120494 | 0,113951 0,000545
61 a 90 dias | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | -0,223692 0,223692
Mayor a90 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 0,000000
dias

Fuente: Elaboracion propia, 2022.
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Tabla 12. Resultados de transicioniaj

Clasificacion _ |1a30]| 31260 |61a90| Mayora | ProPabilidad de
e Al dia . . . . incumplimiento
crediticia dias dias dias 90 dias
(P1) (PD)
Al dia 88% 11% 1% 0% 0,00% 12%
1 a 30 dias 0% 83% 16% 1% 0,08% 17%
31 a 60 dias 1% 0% 89% 10% 1,19% 19%
61 a 90 dias 0% 0% 0% 80% 20,04% 20%
Mayora 90 dias| 0% 0% 0% 0% 100% 100%

Fuente: Elaboracién propia, 2022.

Finalmente, para la matriz con base mayor a 90 dias, se evidencia que para la

calificacién 4 (90 dias) presenta el 80% que no hizo transicion y finalizé en las

mismas condiciones, mientras que el 20,04% restante si tuvo transicion a la

calificacion 5 (mayor a 90 dias).

En el analisis de los tres periodos, se evidencia un deterioro de la cartera en los 30

y 90 dias, en los 60 dias se evidencia una mejora, sin embargo, cuando se hace el

analisis con la base de 90 dias, la probabilidad aumenta nuevamente; por esta

razon, para el ultimo periodo fue necesario realizar un promedio entre la calificacion

2y 4, que permitiera obtener un resultado mas acorde a lo que reflejan los diferentes

periodos.
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Todo lo anterior conllevo a que se eligiera trabajar sobre la base mayor a 90 dias,
ya que el mayor porcentaje de incumplimiento se veia reflejado a partir de esta

calificacion.

Para identificar el riesgo al que estan expuestas las empresas de conformidad al
momento de otorgar créditos en su medicion, se deben tener en cuenta dos
variables de acuerdo con el capitulo Il de la circular basica contable (Supersolidaria,
2022).

Probabilidad de incumplimiento del deudor (P1): Probabilidad de que un asociado

incumpla total o parcialmente su crédito.

Severidad o pérdida dado el incumplimiento (PDI): Porcentaje de pérdida que no se

logra recuperar, luego de hacer efectiva la garantia ante un incumplimiento.

Una vez seleccionada la calificacién en la que se iba a trabajar, se dio inicio al
calculo de la severidad de la pérdida (sP), reserva, total expuesto y pérdida
esperada (PE) con corte a junio 30 de 2021, para realizar el calculo de cada una de
las variables mencionadas, se inicia asi la construccion de una tabla con la siguiente

informacion:

e Numero de factura: En esta columna se encuentra las facturas que se
encuentran pendiente por pago a la fecha del corte.

e Saldo: El valor que adeuda la factura en la fecha de corte.

¢ Probabilidad de incumplimiento: Es el porcentaje de incumplimiento que
tiene cada factura.

e Tasa de recuperacion: Es el porcentaje que se recuperé del saldo de todas
las facturadas en mora con respecto a las pagadas.
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Para la base de 90 dias se realiza el siguiente calculo:

Saldo inicial mora mayor a 90 dias, afio 2016-2021: $1.563.422.065,56
Saldo final mora a 90 dias, corte 31 de junio de 2021: $133.890.062,50

Tasa de recuperacién= (Saldo inicial — saldo final) / (saldo inicial) *100

Tasa de recuperacion= ($1.563.422.065,56 - $133.890.062,50) /
$1.563.422.065,56) *100

Tasa de recuperacion= 91%

La tasa de recuperacién para la compainiia es el valor neto de la mora, ya que

la compaiiia no cuenta con politicas de interés.

Severidad de la pérdida (sP): Es el porcentaje sobre la exposicion al riesgo

que no se espera recuperar en caso de incumplimiento.

Para la base a 90 dias, se calculé de la siguiente forma:
Severidad de la pérdida (sP)= 1- tasa de recuperaciéon
Severidad de la pérdida (sP)= 1- 91%

Severidad de la pérdida (sP)= 9%

Pérdida esperada (%): Es el valor esperado por el riesgo crediticio en un
horizonte de tiempo, que resulta del total expuesto por la probabilidad de

incumplimiento y su severidad.

Pérdida esperada (%) = Saldo* probabilidad de incumplimiento* severidad

de la pérdida (sP).

Para la base de datos a 90 dias se realiza de la siguiente forma:
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Una vez se calcula la pérdida esperada por cada obligacion, se realiza la

sumatoria total, teniendo el siguiente resultado:
Pérdida esperada (%) = $133.890.062,50

Pérdida esperada (%) = 8,56%

Tabla 13. Pérdida esperada

Porcentaje (%)

Recuperacion de
cartera

Total, expuesto $1.563.422.065,56
Pérdida esperada $133.890.062,50

Pérdida esperada
(%)

91%

8,56%

Fuente: Elaboracién propia, 2022.

De acuerdo con los resultados obtenidos, se evidencia que la cartera se recupera
en un 91%, es decir, que la pérdida esperada para la compafiia es del 8,56%; con
base a esta informacion, se determina que la compafia debe tener una provision

aproximada del 8,56% para el siguiente afio.

De acuerdo con la informacién anterior e independientemente del nicho de mercado
en el que opera la entidad, esta se encuentra expuesta al riesgo de crédito en el
desarrollo de sus operaciones, toda vez que existen factores sociodemograficos,
desaceleraciones economicas, entre otras, que pueden ocasionar que el cliente que
ha comprado una mercancia o a adquirido una obligacion financiera finalmente no

pague. Por lo anterior, es necesario que la organizacion constituya provisiones que

36



permitan absorber las pérdidas esperadas derivadas de la exposicion crediticia de

la entidad, salvaguardando el patrimonio de los accionistas.

7. Conclusiones y Recomendaciones

7.1 Conclusiones

En el desarrollo de la presente investigacion, se diseid un modelo basado en la
cadena de Markov, para una empresa que se dedica a la manufactura y distribucién
de materias primas para el sector alimenticio, esta compafiia es vigilada por la
Superintendencia de Sociedades, debido al monto de sus activos y por ser del

sector privado.

Dentro de las diferentes investigaciones realizadas para el desarrollo del trabajo, se
identifico que, para este tipo de compafiias existia poca regulacioén y literatura con
relacion a la medicion del riesgo de crédito, en comparacion con aquellas del sector
financiero, en las que si existe amplia informacion que permite hacer un analisis
mas preciso; sin embargo, con base a la literatura de los diferentes modelos de
riesgo crediticio, se logré el desarrollo del modelo propuesto, debido a que puede
ser util con la forma en la que la compafia realiza sus procesos financieros, y
ademas, puede contribuir a la mitigacion del riesgo a través de una proyeccion con

la pérdida esperada.

Para el analisis de la informacion, primero fue necesario revisar la base de datos de
la compaifiia, en esta se encontraron varias falencias, como la falta de informacién

historica acerca de la situacion financiera de los clientes, lo cual impidié hacer un
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analisis al detalle de su trayectoria, una vez se iniciaba relaciones comerciales con
la compafiia; posteriormente, al iniciar el analisis de la base de datos de la cartera
con la informacion disponible en el sistema contable sApP, también se encontraron
falencias por no poder tener una informacién exacta de la cartera con sus
respectivos cortes mensuales; esta base de datos fue necesaria organizarla,
tomando solo los clientes nacionales, eliminando los clientes inactivos y clientes

duplicados, de tal manera que permitiera tener una informacion mas real.

La calidad de las matrices generadas, depende de disponer de una base de datos
histérica de la compania, lo cual debe incluir una correcta asignacion de las
calificaciones crediticia de los créditos, por esto fue necesario realizar su asignacion
y posteriormente dar inicio con el desarrollo de las matrices de transicion, a través
del modelo de Markov; esta clasificacion se vio reflejada en el método continuo
donde el porcentaje mas alto, mayor al 70%, lo tiene la clasificacion de facturas al

dia.

Al evaluar las matrices en cada periodo, mayor a 30, 60 y 90 dias, se evidencio que
el mayor grado de incumplimiento y deterioro de cartera, se presentaba en la base
mayor a 90 dias, con una probabilidad de incumplimiento del 20%; teniendo en
cuenta este resultado, el desarrollo para el analisis de la pérdida esperada se realizé

solo con esta base.

Una vez generado el analisis, la informacién arrojé una pérdida esperada del 8,56%
a corte de junio 30 de 2021 y una tasa de recuperacion del 91,44%, lo cual permite
concluir que, al tener un resultado tan alto de recuperacion, el impacto del impago
de las obligaciones no es tan fuerte para la compafiia, sin embargo, se sugiere que
el modelo lo utilice una vez al afio, ya que le permitira visualizar cambios en las

categorias de calificacion de riesgo crediticio, desde un bajo hacia un alto riesgo,
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analizar su tasa de recuperacion y proyectar la pérdida esperada, lo que le permitira
generar alertas tempranas sobre el deterioro de cartera y, asi mismo, la generacion
de medidas preventivas o correctivas oportunas, para aquellas obligaciones que

presentan moras.

7.2 Recomendaciones

De acuerdo con la informacién recopilada de la base de datos a través del area
financiera de la empresa en estudio, se encontraron diferentes hallazgos que
pueden ser objeto de investigacion, para ajustarse en la metodologia propuesta y

evaluar el riesgo crediticio de los clientes.

Con base a la informacion disponible actualmente, la compafiia no solicita estados
financieros actualizados a los clientes con los que ya tiene relaciones comerciales,
es decir, que es importante que se implemente la solicitud con una frecuencia anual
y, a su vez, se digitalicen para que se pueda generar un analisis detallado de cada
uno de los clientes, que permita conocer el estado actual, ya que pueden variar
durante este periodo; ademas, la empresa puede generar indicadores financieros

claves, en caso de requerirlo, con base en esta informacion.

Para el otorgamiento de crédito, la compania realiza un andlisis de los estados
financieros, sin embargo, el mismo se otorga con base a la necesidad de la venta 'y
a la reputacién de la compaiia; con base a esto, es importante que la empresa
desarrolle una metodologia que permita tener pautas de otorgamiento, de acuerdo
a unas variables financieras basicas y asi evitar posibles deterioros de la compafia

por no realizar un analisis suficiente del cliente.

39



En el analisis de cartera actual de la compafia, se evidencia que no tienen cortes
establecidos en un periodo de tiempo, se recomienda establecer cortes mensuales,
lo cual permitira a la compafiia tener una visual mas detallada de la cartera y de la

mora, y asi poder realizar el seguimiento correspondiente.

Es importante que ademas se establezcan politicas que permitan tener un control,
por ejemplo, politica de cupos maximos de acuerdo con las variables en estudio,
politica para el otorgamiento de dias de pago, politica de periodo maximo de pago
permitido, en caso de entrar en mora, politica de castigo en caso de no pago
oportuno. Este tipo de politica permite tener un control sobre la cartera y el analisis

de los clientes.

A partir del célculo de PE del 8,56%, generar una gestion desde diferentes puntos,
evaluando si el porcentaje de la PE es acorde al apetito de riesgo de la compaiia,
nivelar la pérdida esperada a un nivel de riesgo que se quiera tener o establecer de
acuerdo con la politica, ademas establecer que para aquellos clientes que presenten
mas de una factura con mora, no se le otorguen cupos adicionales, también es
importante hacer gestion de recuperacion de la cartera, mejorando la cobranza vy,
finalmente, generar una politica comercial para el otorgamiento de crédito en los

clientes.

Se recomienda a la compaiiia, implementar el modelo de riesgo crediticio propuesto
para evaluar el riesgo crediticio de la cartera de sus clientes, empleando la
informacion historica actual y, ademas, complementarla con las recomendaciones
dadas anteriormente, a fin de conocer la transicion de las calificaciones crediticias

y sus provisiones para futuros periodos.
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Anexos

Anexo 1. Informacién base de datos

PRESUPUESTO ENERO | EJECUTADO ENERO
Codigo de cliente/proveed * Nombre de cliente/| v| CDePago |NroFactu-'| FechaContabl(|FechaVencimien | Fdepag~| DiasRespectoal pago |~ 2016 2016
CN811036030 COMPAR{A NACIONAL DE CHOCOLATES SAS CREDITO 30 Dias 1 1/02/2016| 2/03/2016] 1/03/2016| 1 0] 0
CN830095169 DSM NUTRITIONAL PRODUCTS COLOMBIA S A CREDITO 90 Dias 3 29/02/2016) 29/05/2016 29/05/2016) 0) 0] 0
CN900677748 UNILEVER COLOMBIA SCC SAS CREDITO 90 Dias 4 28/04/2017) 27/07/2017) 30/08/2017] -34 0] 0
CN900677748 UNILEVER COLOMBIA SCC SAS CREDITO 90 Dias 5 28/04/2017) 27/07/2017) 30/08/2017, -34) 0] 0
CN860000261 COMPARA NACIONAL DE LEVADURAS LEVAPAN SA CREDITO 15 Dias 6 2/02/2018) 17/02/2018| 17/02/2018| 0 0] 0
CN830095169 DSM NUTRITIONAL PRODUCTS COLOMBIA S A CREDITO 90 Dias 7 23/02/2018 24/05/2018) 24/05/2018| 0 0] 0
CN860000261 COMPARIIA NACIONAL DE LEVADURAS LEVAPAN SA CREDITO 15 Dias 10 28/02/2018 28/02/2018) 7/03/2018| -7 0] 0
CN900078532 SOLUCIONES NUTRITIVAS SAS CREDITO 60 Dias 13 19/02/2019) 20/04/2019] 20/04/2019) 0 0) 0
CN860074450 QUALA SA CREDITO 30 Dias 18 17/09/2020] 17/09/2020] 30/09/2020| -13] 0] 0

Fuente: Base de datos internos de la compafdia, 2021.

Anexo 2. Comportamiento de los dias de mora mes a mes

31/01/2016

29/02/2016

31/03/2016

30/04/2016

31/05/2016

30/06/2016

31/07/2016

31/08/2016
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Fuente: Elaboracion propia con datos internos de la compafdia, 2021.

Anexo 3. Rango inicial y final, método discreto

RANGO INICIAL

RANGO FINAL

000-000

000-000

000-000

000-000

000-000

000-000

000-000

000-000

000-000

000-000
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000-000 000-000
000-000 000-000
000-000 000-000
000-000 000-000
000-000 000-000
000-000 000-000
000-000 000-000
000-000 000-000
000-000 000-000
000-000 000-000
000-000 000-000

Fuente: Elaboracion propia con datos internos de la compaiia, 2021.

Anexo 4. Maxima mora y rango maximo

MAXIMA  [RANGO
MORA MAXIMO
0 000-000
0 000-000
0 000-000
0 000-000
0 000-000
0 000-000
50 031-060
19 001-030
0 000-000
10 001-030
0 000-000
47 031-060
43 031-060
17 001-030

Fuente: Elaboracién propia con datos internos de la compafia, 2021.



Anexo 5. Clasificacion método continuo

Fechas de Dias de
Nro. Factura corte Morosidad Clasificacion dias
37426 31/01/2016 0 1
37426 29/02/2016 1 2
37426 31/03/2016 32 3
37426 30/04/2016 43 3
37426 31/01/2021 0 1
37426 28/02/2021 0 1
37426 31/03/2021 0 1
37426 30/04/2021 0 1
37426 31/05/2021 0 1
37428 31/01/2016 0 1
37428 29/02/2016 16 2
37428 31/03/2016 17 2
37430 31/01/2016 0 1
37430 29/02/2016 0 1

Fuente: Elaboracion propia con datos internos de la compaiiia, 2022.
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