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Resumen

Las empresas textiles no son especialistas en estudiar la cartera de clientes, sin embargo dedican
gran parte de sus esfuerzos a la administracion de la cartera, para estimar el riesgo de
incumplimiento de los clientes existen varios Métodos Estadisticos, estas técnicas se han creado y
evolucionado generalmente para empresas financieras y bancos excluyendo a ciertas empresas
comerciales dedicadas a realizar ventas a crédito, en consecuencia el trabajo de investigacién
propone un modelo logistico para la estimacion de la probabilidad del incumplimiento de las
cuentas por cobrar, el disefio de investigacion no experimental fue puesto en marcha para el
analisis de los datos, estos no fueron manipulados, para el modelo estadistico planteado se
emplearon los saldos de la Cartera de Clientes comerciales al 31 de diciembre del afio 2020 de
cinco empresas comercializadoras de telas de la ciudad de Guayaquil, por razones de
confidencialidad no se revelardn sus nombres, mediante la regresion logistica se estima la
probabilidad de que un evento suceda sobre la posibilidad de que el evento no acontezca, de los
resultados se selecciond el modelo con el AIC mas bajo, este modelo se ajusta correctamente el
99.94% de las veces, conforme con los coeficientes estimados el tiempo en afios transcurridos
desde la concesion del crédito aumenta la probabilidad de incumplimiento. La técnica de
investigacion adoptada es la revision documental, se discurrié informacién de; leyes, normativas,
material documental que contribuya al célculo de la PE (pérdida esperada) y la probabilidad de
incumplimiento de las cuentas por cobrar.

ABSTRACT

The textile companies are not specialists in analyzing the client portfolio, however they dedicate a
large part of their efforts to portfolio management, to estimate the risk of non-compliance of clients
there are several Statistical Methods, These techniques have been created and evolved generally
for financial companies and banks, excluding certain commercial companies dedicated to making
sales on credit, consequently this research work proposes a logistic model for estimating the
probability of default of accounts receivable, The non-experimental research design was used for
the analysis of the data, these were not manipulated, for the proposed statistical model the
balances of the Commercial Client Portfolio were used as of December 31, 2020, five selling textile
companies in Guayaquil city, for confidentiality reasons their names will not be revealed, through
logistic regression the probability that an event happens is estimated on the possibility that the
event does not happen, from the results the model with the lowest AIC was selected, this model fits
correctly 99.60% of the time, According to the estimated coefficients, the time in years elapsed
since the granting of the credit increases the probability of default. The research technique adopted
is documentary review, information was discussed; laws, regulations, documentary material that
contributes to the calculation of the expected loss and the probability of default of accounts
receivable.

Palabras Claves: Ciclo Operativo, Crédito, Cuentas por Cobrar, Liquidez, Modelo, Morosidad,
Probabilidad, Riesgo.

Keywords: Operating Cycle, Credit, Accounts Receivable, Liquidity, Model, Delinquency, Probability,
Risk.



1. Introduccién

El Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) realiza la Clasificacién industrial internacional
uniforme de todas las actividades econdmicas (ClIU) (INEC, 2010), esta clasificacion se emplea para
catalogar a las unidades de produccion, dentro de un sector de la economia, segun la actividad
econdémica principal que desarrolle es una codificacion de actividades econdémicas por procesos
productivos que clasifica unidades estadisticas con base en su actividad econémica principal (INEC,
2010, pag. 5). La alteracion, renovacion o reconstruccion de productos se consideran como
actividades manufactureras (INEC, 2010, pag. 12).

En esta categorizacion las empresas textiles son reconocidas como parte del sector manufacturero;
en la estructura territorial de Ventas, subcategoria Actividad econdmica a nivel nacional del total de
ventas en Fabricacion de productos textiles (C13) y Fabricacién de prendas de vestir (C14) las
provincias con mayor porcentaje de ventas son: Quito con el 52,65%, Guayaquil con el 15,32%,
Tungurahua con el 10,53%, Azuay con el 9,09% e Imbabura con 7.15% (INEC, 2019).

La ciudad seleccionada para el presente trabajo de investigacion es Guayaquil conforme a datos
presentados por el INEC, la estructura territorial de Numero de empresas, subcategoria Tamafio de
empresas, en la actividad econémica Fabricacién de productos textiles (C13) existen 2189 empresas,
las mismas estan formadas por 2085 microempresas, 85 pequefas, 16 medianas y 3 grandes; en la
actividad Fabricacion de prendas de vestir (C14) en la Ciudad de Guayaquil de un total de 287
empresas existentes, 270 son microempresas, 27 pequefias, 8 medianas y 2 grandes (INEC, 2019),.

Los ingresos del sector textil han disminuido en méas del 85% segun Astudillo, 2020 y la Asociacion
de Industrias Textiles del Ecuador (AITE), el rubro registra 150 millones en pérdidas a causa del cierre
de las empresas durante la emergencia sanitaria, esta situacién afecté a la liquidez de estas
empresas, Javier Diaz presidente ejecutivo de AITE sefiala que la baja de ventas no es el Unico
problema que enfrenta el sector también la elevada cartera de cuentas por cobrar debido a los
créditos otorgados (El Comercio, 2020), por lo cual el sector comercial se vio obligado a capturar el
enfoque prospectivo en la evolucién de los derechos de cobro a los clientes, producto de la
incertidumbre provocada por la emergencia sanitaria por covid-19, en consecuencia se aumenté la
necesidad de evaluar el afecto de la pandemia en el reconocimiento de pérdidas esperadas.

Igualmente, en el trabajo de investigacion de (Moreno y Pineda, 2020) se reconocen los elementos
mas trascendentales que inciden en el manejo inadecuado de los activos circulantes, concluyendo
como resultado de la investigacion que generalmente las pequefias empresas son operadas de forma
empirica con desconocimiento del sistema financiero. A la par (Villanueva, 2017) en su trabajo de
investigacion menciona la importancia de evaluar la analogia entre la liquidez y el periodo promedio
de cobro, establece que el andlisis de esta relacion en el area de créditos y cobranzas permitira
mejor toma de decisiones para solventar los compromisos de pago adquiridos por la empresa,
establece politicas de cobranzas para que los dias promedios de cobro se reduzcan con el objetivo de
lograr que las obligaciones de los clientes se conviertan en flujos de dinero con més rapidez de esta
manera poder cumplir con las necesidades de la empresa de manera oportuna.

En el pais no existe informacién estadistica de libre acceso que exhiba créditos obtenidos de todos
los individuos de los sectores productivos, el historial crediticio es confidencial, la empresa que opera
el Burdé con la informacién Crediticia en Ecuador es la empresa estadounidense Equifax Inc. que
inicié operaciones bajo la marca Credit-Report, como un buré de informacion crediticia, esta empresa
provee informacién con responsabilidades y obligaciones establecidas en la Ley de Burds de
Informacién Crediticia y Resoluciones de la Superintendencia de Bancos y Seguros (Barriga, 2017)

Los beneficios de obtener informacion mediante un burd de crédito implican un costo adicional que
algunas empresas no estan dispuestas a asumir, la falta de informacion de las empresas textiles para
medir incobrabilidad y evaluar el perfil del cliente puede provocar un andlisis inadecuado para
determinar politicas de crédito y control en la cartera (Loja & Jara, 2014). La venta a crédito es utilizada
en las empresas textiles para poder generar mayores ingresos, al financiar las ventas a sus clientes
bajo esta modalidad las empresas acceden a otorgar un tiempo que va desde 30, 60, 90, 120 y hasta
180 dias para recuperar su cartera, durante este tiempo las empresas poseen una cuenta por cobrar
(Astudillo, 2020).

La falta de datos financieros fiables, actualizados y publicos sobre los pequefios prestatarios
comerciales y especialmente, sobre los que incumplen sus préstamos, genera dificultades para
desarrollar un modelo de calificacion general para préstamos comerciales, esta es una de las razones
por la que existe ausencia de modelos analiticos en esta area. Sin embargo, existen varios estudios
relacionados que deben analizarse.



Cualquier valor pendiente de pago que tenga un cliente con una empresa debe restituirse con flujos
de dinero, por el cumplimiento de las actividades en la venta de mercaderia o por la prestacion de
servicios a crédito. Segun Morales y Morales, 2014 “Las cuentas por cobrar representan derechos
exigibles originados por ventas, servicios prestados, otorgamiento de préstamos o cualquier otro
concepto analogo”

Toda deuda pendiente de pago debe ser considerado como flujos de dinero provenientes del costo
de venta y el margen esperado entre el cliente y la empresa, conjuntamente otorgar créditos a los
clientes es una forma de estimular las ventas, lo que permitir4 conseguir mayores ingresos, esto hara
que la cuenta pendiente de cobro tenga un aumento, y en consecuencia la inseguridad de tener mas
cuentas incobrables, lo que ocasionaria que la actividad operativa de la empresa presente problemas
de liquidez (Loja y Jara, 2014). El activo circulante es el recurso mas significativo que posee la entidad
para gestionar su capital de trabajo; al realizar ventas a crédito la empresa paraliza parte de los
recursos para financiar a sus clientes, en algunos casos la empresa no cobra intereses a los clientes
por este financiamiento, poniendo a la vista que realizar ventas a crédito es una inversion de dinero
sin rentabilidad (Barriga, 2017).

El lapso que ocurre comenzando por la adquisicion de inventario o servicio que pretende comercializar
la empresa, y el tiempo sefialado para el pago de la compra, ademas la etapa que transcurre por la
recaudacion de la salida de bienes o servicios que se comercializan se lo conoce como el ciclo
operativo; por otro lado el ciclo de efectivo es el periodo a partir de la entrega real del dinero para la
compra hasta el cobro de los valores pendientes que resultan de transaccion comercial de bienes o
la prestacion de servicios; asimismo se lo reconoce también como ciclo de conversién en efectivo.
(Van y Wachowicz, 2010)

En oficio Nro.JPRMF-2020-0217-O de La Junta de Politica y Regulacion Monetaria y Financiera
realizada el 07 de julio de 2020, el cual determina que para el afio 2020 los compradores son capaces
de renegociar los periodos de crédito, de esta manera se identifica la necesidad de analizar
probabilidad de incumplimiento de la cartera de clientes y el efecto en la liquidez del ciclo operativo
de las empresas. (Mayta, 2017) describe la importancia de subvencionar las cuentas por cobrar
incluso su afectacion en el Capital de Trabajo en empresas textiles, menciona también la necesidad
de contar con el capital de trabajo apto para resolver y cumplir las operaciones de la empresa, la
mayoria de microempresas que otorgan crédito en ventas no disponen del dinero adecuado y
oportuno, llevan a cabo desembolsos a proveedores por adelantado a la recepcién de flujo de dinero
por la cobranza a los clientes, asimismo asegura que las empresas textiles y empresas de otros
sectores tienen como su principal problema el incumplimiento de las fechas de vencimiento para el
cobro de su cartera.

En Ecuador existen numerosas empresas que aplican NIIF para PYMES, razén por la cual en el
presente trabajo se expondra lo establecido en la seccién 11.21 a la 11.24. de esta norma, las
compafiias que aplican NIIF estan obligados a tener un estudio de deterioro para sus activos
financieros en cada ejercicio econémico, la evaluacién del deterioro dispone que en cada periodo
contable se manifieste un informe de la objetividad y de la efectividad del deterioro de la cuenta por
cobrar y a su vez sera medido al costo de amortizacion; en el caso de que exista evidencia objetiva
reconocera una pérdida en resultados (Consejo de Normas Internacionales de Contabilidad 1ASB,
2016)

Consecuentemente (Consejo de Normas Internacionales de Contabilidad IASB, 2016) en el parrafo
11.21 sefala que a la terminacién de un periodo se lleva a cabo el informe si hubiese una objetividad
del deterioro para el activo financiero que ser4 medido al costo de amortizacion; si evidentemente
existiera certeza objetiva del deterioro del valor del activo se debera registrar de manera urgente como
una pérdida resultante del deterioro de un valor gestionado en resultado

Cuando se tiene una certeza objetiva de que un activo se ha deteriorado conforme al (Consejo de
Normas Internacionales de Contabilidad IASB, 2016) citado en el parrafo 11.22 en el que se entiende
como evidencia de que existe deterioro y por lo tanto, se debe reconocer una pérdida por deterioro
cuando se presenten los siguientes sucesos: (a) notorios problemas financieros del deudor; (b)
contravenciones del contrato, incumplimiento de los pagos o moras; (c) el fiador, por condiciones
financieras o legales le conceda al cliente incremento del plazo para cancelar la deuda, afin de lograr



la recuperacion del valor considerando la falta de liquidez y dificultad financiera del deudor; (d) exista
posible quiebra del deudor; (e) cualquier accion que revele disminucién de los flujos futuros de
efectivo, aunque el decremento no se pueda aun determinar, estas pueden ser situaciones
econdémicas hostiles a nivel nacionales o nivel local, cambios desfavorables en los escenarios del
sector industrial.

Conforme (Consejo de Normas Internacionales de Contabilidad 1ASB, 2016) en el péarrafo 11.23
manifiesta en otros aspectos que se entienden como una conviccion de que existen factores
observables que pueden determinar pérdida de flujo de caja, al igual que comportamiento del
mercado, tecnologia, asuntos legales y econémicos. En el parrafo 11.24 se procura que la entidad
evalle el deterioro del activo financiero a manera individual: (a) y todos los instrumentos inmersos en
el patrimonio, inversiones en titulos de capital; y (b) otros activos financieros que son significativos de
manera individual. La norma sefiala que se deberd evaluar de manera individual cada activo o
agrupados en caracteristicas de riesgosimilar.

Existe una posibilidad de que los valores sean recuperables, y se reconocen como riesgo crediticio,
debido a que tiene conexidn natural con la liquidez y la morosidad; el autor (Cortez, 2016) en su
investigacion menciona la importancia de la gestion de cartera de clientes ya que esta tiene por
funcién establecer politicas que aseguran la recuperacion de los valores cedidos a los clientes, por
cuanto es importante asignar decisiones que colaboren a conservar los indicadores mas convenientes
de rotacion de clientes.

Se puede sefialar que las empresas comerciales que realizan ventas a crédito no efectdan un andlisis
0 estiman la probabilidad de que el crédito otorgado se vuelva incobrable ocasionando un déficit para
cubrir sus obligaciones dentro de su ciclo operativo, por consiguiente, las compafiias son presionadas
a establecer ciertas destrezas que le den el control competente del dinero (Vargas, 2014).

Para poner en contexto las relaciones entre la mora, ciclo econémico real y el financiero, en la
investigacion realizada por (Yong & Soto, 2013) los autores concluyen que la excelencia de las
cuentas por cobrar del sector financiero corresponden al nivel de actividad econémica y el ciclo real
y financiero; la existencia de incremento de mora bancaria representa un crecimiento del riesgo
financiero de un sector econémico y con ello la posibilidad de insolvencia, coincide el autor (Cortez,
2016) al concluir que uno de los mayores motivos de cierre de empresas es provocado por niveles
altos de morosidad que permanecen por mas de un ejercicio econémico, la ausencia de politicas que
minimicen el riesgo crediticio son la principal causa.

El Scoring y el Rating son elementos primordiales para medir el riesgo de crédito, otorgan una
puntuacion para clasificarlos en grupos de riesgo (Mures, Garcia, y Vallejo, 2005), esto se realiza con
la ayuda de técnicas estadisticas como los modelos de probabilidad condicionada, y el andlisis
discriminante, en los que mencionan Probit y Logit.

Al mismo tiempo para (BBVA, 2011) en el Informe Financiero 2010 menciona que Scoring es una
herramienta que usa mecanismos estadisticos orientados al calculo de la probabilidad de
incumplimiento en relacion con las particularidades de los contratos realizados con los clientes, estos
métodos estan enfocados en la administracién de créditos de tipo retail: consumo, hipotecas, tarjetas
de crédito de particulares, préstamos a negocios.

El autor (Gutierrez, 2007) en su trabajo menciona que los modelos de credit scoring sirven para la
estimaciéon del riesgo de crédito, y para estimar posibilidades de default y asi establecer a los
deudores y solicitantes de financiamiento en relacion con el riesgo de no cumplir con el crédito. (Hand
& Henley, 1997) define ademas que los “métodos estadisticos utilizados para clasificar a los
solicitantes de crédito, o incluso a quienes ya son clientes, entre las clases de riesgo ‘bueno’ y ‘malo’™
Los métodos o modelos de credit scoring, también nombrados como score-cards o classifiers, son
algoritmos que de forma instintiva evalGan el riesgo de crédito de un interesado de financiamiento o
de cierto cliente actual, el andlisis discriminante multiple se emplea especialmente para clasificar y/o
hacer prondsticos.

En el trabajo de investigacion realizado por (Altman, 1968) el autor emplea un conjunto de razones
financieras y econdmicas en un contexto de prediccion de quiebra de los clientes, en el que se emplea
un analisis discriminante multiple como la técnica estadistica apropiada.

El analisis de regresion multivariante, emplea ecuacion de regresion la cual permite tener un claridad
de las variables explicativas, donde la variable dependiente esta restringida a los valores cero 0 uno,
la variable dicotémica-dependiente expresa la calidad del préstamo y las variables independientes se
derivaron de los estados financieros de los prestatarios y de los informes de inspeccion, en este



modelo se compara una muestra de préstamos buenos y malos para encontrar los elementos clave
que discriminan entre estos dos grupos (Orgler, 1970); al utilizar estas estimaciones econométricas
se obtienen resultados que generan provisiones esperadas, las variables que mas influyen son:
endeudamiento, activos e ingresos, considerando la teoria econdmica y financiera donde los ingresos
y la informacion financiera son variables esenciales para valorar la capacidad de pago de los
deudores. (Tamara, Aristizabal, y Velasquez, 2010)

Asimismo, existen autores que describen de manera practica, técnica y tedrica la aplicacion del
modelo logit en la que se resalta que la variable dependiente es el logaritmo de la razén de
probabilidades, la cual es una funcién lineal de las regresoras. La funcién de probabilidades del
modelo logit es la distribucion logistica (Gujarati y Porter, 2010)

Valencia y Narvaez, 2019 mencionan que la funcién de regresion logistica permite tener capacidad
de medir la probabilidad de pago mediante el comportamiento de una serie de variables suscritas en
la investigacion, ademas la regresion logistica binaria tiene como finalidad aplicar un modelo
econométrico basandose en un historial de crédito que busca estimar la probabilidad de impagos de
créditos concedidos en el giro operativo.

La pérdida esperada (PE) “es el valor esperado de pérdida por riesgo crediticio en un horizonte de
tiempo determinado, resultante de la probabilidad de incumplimiento, el nivel de exposicion en el
momento del incumplimiento y la severidad de la pérdida” (Superintendencia de Bancos,2003), la
estimacién de incobrables en algunos modelos se calcula con la siguiente formula:

PE = PDxLGD x EAD

La probabilidad de incumplimiento (PD) es la probabilidad de que el deudor falte a sus obligaciones de
pago, incumpliendo sus compromisos convenidos durante un periodo (Sotomayor, 2012).

La pérdida por incumplimiento o severidad (LGD) es la fraccion de un préstamo que después de
realizadas las tradicionales gestiones para su recuperacion, definitivamente no sera cancelado por el
deudor (Pinos, 2018), también se lo conoce como “Tasa de recuperacion del crédito”. La severidad de
la pérdida es igual a (1-tasa de recuperacioén) (Superintendencia de Bancos,2003)

Tasa de recuperacion (r) es el porcentaje de la recaudacion realizada sobre las operaciones de crédito
que ha sido incumplida. (Superintendencia de Bancos,2003)

Exposicién a default (EAD): es el valor de la posicion en el momento del default, es el monto o saldo
de deuda pendiente al momento de que se da el incumplimiento. (Sotomayor, 2012).

El presente trabajo no tiene como alcance sugerir la manera de calcular el deterioro o la pérdida esperada
de las cuentas por cobrar, de esta manera tampoco insinda algun procedimiento contable para el registro
correcto del deterioro, sin embargo, establece la relacién entre riesgo de crédito y deterioro de un activo,
reconociendo el riesgo que tiene un cliente en no cumplir con la cancelacion total o parcial del crédito
otorgado, riesgo de que no nos pague (Peiro, 2015), igualmente, el deterioro es el detrimento del importe
econémico que sufre un activo. En consecuencia, el trabajo de esta investigacién pone a la vista la
relevancia de una herramienta para la medicion y evaluacion del cumplimiento de la cartera pendiente de
cobro para reconocer la pérdida esperada y la gestion adecuada de las cuentas por cobrar, por esta razon
se propone un modelo estadistico para la estimacion de la probabilidad del incumplimiento de las cuentas
por cobrar en el sector comercial de telas.

La adecuada administracion de la cartera permitira a la alta gerencia y a los ejecutivos tomar mejores
decisiones para disponer de los recursos monetarios e implementar una adecuada gestion y 6ptimo
financiamiento de las actividades del giro del negocio. Para el efecto, los datos obtenidos para la
aplicacion del modelo propuesto son extraidos de cinco empresas comerciales de telas y prendas de
vestir en la ciudad de Guayaquil por razones de confidencialidad no se revelaran sus nombres.

2. Materiales y métodos

El disefio empleado fue no experimental, los datos a emplear en el modelo son saldos de la Cartera
de Clientes comerciales al 31 de diciembre del afio 2020 estos no seran manipulados, para
posteriormente establecer posibles consecuencias, en el disefio no experimental exclusivamente se
observan los fenédmenos en su ambiente natural para analizarlos, a diferencia de los disefios
experimentales en los que el investigador intenta establecer posibles consecuencias de una causa
que se manipula (Hernandez, Fernandez, & Baptista, 2010).



La investigacién se limita a establecer la correlaciéon entre las variables y explicar su naturaleza al
proponer una herramienta para la medicién y evaluacién del cumplimiento de la cartera pendiente de
cobro mediante el célculo de la pérdida esperada (PE) de esta manera, la empresa anticipa el
impacto en la liquidez en su ciclo operativo. Por consiguiente, el autor (Hernandez, Fernandez, &
Baptista, 2010) sefiala que la investigacion cuantitativa establece con exactitud patrones de
comportamiento de una poblacién, en efecto el célculo de la PE facultara el andlisis de los diferentes
comportamientos de pago de los clientes, asi mismo el andlisis y el reconocimiento del riesgo de
crédito facilitara demostrar el impacto del riesgo de crédito en la liquidez del ciclo operativo de la
empresa.

La técnica empleada para efecto de la investigacion es la revisiobn documental, se tomara en cuenta
las leyes, normativas, informacion documental que contribuyan al calculo de la PE y la probabilidad
de incumplimiento de las cuentas por cobrar, del mismo modo se incluir el saldo de la cartera al 31
de diciembre del afio 2020, informacion financiera, ratios financieras, informacion obtenida de los
estados financieros de cinco empresas del sector textil de la ciudad de Guayaquil.

Para el trabajo de investigacién el modelo econométrico utilizado es un modelo logistico. Se plantea
la variable dependiente, el cumplimiento dentro del plazo esperado de pago de la cartera, valor 1
cuando el cliente no ha cumplido con el pago y 0 cuando el cliente ha cumplido el pago o todavia se
encuentra del plazo.

La regresion logistica, a veces llamada modelo logistico o modelo logit, sirve para analizar la
relacién entre mdltiples variables dependientes y una variable dependiente categérica dependiente,
y estima la probabilidad de ocurrencia de un evento mediante el ajuste de los datos a una curva
logistica. (Hosmer, Lemeshow, y Sturdivant, 2013) Existen dos métodos de regresion logistica, que
son la binaria usada cuando la variable dependiente de estudio es dicotomica y la multinomial
cuando las variables independientes son continuas o categdricas (Ranganathan, Pramesh, y
Aggarwal, 2017).

Las ODDS, o posibilidades por su traduccién al espafiol, de un evento son el radio o la razén de la
probabilidad de que un evento ocurra (p), dividido para la probabilidad de que el evento no ocurra (1
— p) (Hilbe, 2017):

0DDS(A) = —F—
1-p
Puesto que la regresion logistica estima la probabilidad de que un evento suceda sobre la
posibilidad de que el evento no acontezca, el impacto de las variables independientes se explica en
funcién de las ODDS. En la regresion logistica la media de la variable respuesta es p y se modela
con la expresién p = a + PBx, esta ecuacion no arroja siempre valores entre 0 y 1. Esto es
solucionado, transformado las ODDS con el logaritmo natural (Osborne, 2015).

logit(y) = In(ODDS) = In (1 — p) =a+ fx

De esta ultima expresion, se puede deducir:

ea+ﬂx

p _ ln(l%)_ a+fx p__ a+Px _
in(gl) =k pr oD —etbr o et =

Para el caso de varias variables:

e@+B1x1+BoXo++BnXn

p= 1 + e@+Bix1+B2x2++Pnxn

El ODDS ratio conocido como OR, es una medida comparativa de dos ODDS correspondientes a
eventos diferentes. Para dos eventos A y B, las ODDS de que ocurra A respecto a la ocurrencia de
B es (Hilbe, 2017):

p(4)
0DDS(4) _ T-p(A)

opDS(B) ~  p(B)
1-p(B)




No obstante el modelo de regresion logistica, logit(y) = a + Bx, es parecido al modelo de regresion
lineal simple, la distribucién subyacente es binomial razén por la que los pardmetros no pueden ser
estimados de la misma forma que en la regresion lineal simple (Hosmer, Lemeshow, y Sturdivant,
2013). El método de estimacion mas usado para la regresion logistica es el método de maxima
verosimilitud. Con este método se obtienen los valores de los pardmetros que maximizan la
probabilidad de obtener los valores observados (Navarrete y Chavez, 2019).

3. Resumen de Estados Financieros

Los indices financieros son indicadores que contribuyeron a exponer la capacidad financiera y
econdémica de la entidad, ya que estos sirven para examinar la liquidez, solvencia, rentabilidad y
eficiencia operativa de una empresa, en la tabla a continuacion se resumen los resultados obtenidos
de aplicar razones relacionadas con la liquidez y el endeudamiento de las cinco empresas textiles
seleccionadas.

Tabla 1
Ratios Financieros de 5 empresas textiles de Guayaquil
ANO 2020
empresa 1 empresa 2 empresa 3 empresa 4 empresa 5
Rotacidn de activos 0,0989 04326 0,2874 0,7732 0,5411
Raz6n corriente 3,5410 1,0640 1,7369 1,2189 2,9880
Raz6n de prueba &cida 18273 0,1657 0,3792 0,3673 1,4176
Razén de Deuda 0,9986 09014 0,5285 0,9459 0,7158
RazOn de Deuda Capital 713,2924 9,1442 1,1209 17,4906 2,5183

Fuente: elaborado con base de datos de empresas textiles de Guayaquil declaraciéon formulario 101
SRI.

En las empresas textiles escogidas el resultado de aplicar la razén corriente es superior a 1
fortaleciendo asi el criterio que las empresas cuentan con recursos de tesoreria, Existencias y
realizables con alta liquidez capaces de pagar sus obligaciones a corto plazo. La razén corriente o
liqguidez mide la capacidad de pago de obligaciones de corto plazo de la empresa, incluye
existencias o inventarios; estos se transforman en recursos monetarios solo mediante la venta,
incluye también los realizables; se tratan de las cuentas por cobrar clientes e inversiones, y los
recursos de tesoreria; que son el efectivo en Caja y Bancos,

El inventario que es un activo que se convierte en recursos monetarios solo a través de la venta
reduce la liquidez de las empresas textiles draméaticamente y en algunos casos se ubica por debajo
de 1 disminuyendo asi la capacidad de lograr cubrir las obligaciones de corto plazo con rapidez, la
razon de prueba &cida formula la capacidad que tiene la empresa para cubrir obligaciones a corto
plazo sin incluir las existencias, ademas exhibe cuanto repercuten las existencias en la liquidez, para
las empresas textiles seleccionadas.

Es necesario aplicar la razén de deuda para establecer la capacidad de la empresa para pagar
todas las obligaciones, esta razén es importante para los proveedores y acreedores, ya que mide la
capacidad de endeudamiento siendo el 60 % el mas Optimo, un porcentaje inferior sugiere mayor
capacidad de adquirir obligaciones, y uso de recursos de accionistas que no estan siendo
aprovechados, el equilibrio es indispensable un endeudamiento superior mostraria que la empresa
presentara dificultades para obtener financiamiento.

En el trabajo de investigacion se plantea y recomienda un modelo estadistico como herramienta
para que las empresas interesada del sector textil determinen posibles problemas en su flujo de
caja, apoyando la toma de decisiones en los resultados obtenidos en la aplicacion del modelo y el
previo andlisis de indices financieros, Ciclo Operativo y Ciclo de Efectivo.

Convertir el efectivo en mas efectivo
Ciclo de efectivo Mejora resultado. Afecta resultado.

Rotar el inventario el |Mantener niveles altos
Periodo Promedio de Inventario mayor nimero de veces | de inventario.




Cobrar a los clientes en

Periodo de recuperacién
de cartera de clientes

Periodo Promedio de Pago

el menor tiempo | superior al periodo de

Periodo Promedio de Cobro posible. pago proveedores.
Menor plazo en pago a
Pagar proveedores en|proveedores que en

mayor tiempo posible

recuperacion de cartera.

Fuente: Elaboracién propia de autor Andrea Hernandez Triana

El ciclo de efectivo esta claramente vinculado con el plazo que la empresa demora en recuperar su
inversion, la correcta ejecucion de las estrategias de administracion del efectivo, permiten a las
empresas no tener problemas de liquidez y evitar necesidades de efectivo, también conocer el
tiempo en dias en el que puede operar sin quedarse sin capital (Garcia, Galarza, y Altamirano, 2017)

Tabla 2
Calculo Ciclo de Caja de 5 empresas textiles de Guayaquil
AN0 2020
empresa 1 empresa 2 empresa 3 empresa 4 empresa 5
(+) Periodo Promedio de Inventario 3022 1282 1582 445 645
(+) Periodo Promedio de Cobro 1770 58 193 85 180
(=) Ciclo Operativo 4792 1340 1775 530 826
(-) Periodo Promedio de Pago 940 1229 329 396 202
(=) Ciclo de Caja/ Conversidn Efectivo 3852 112 1445 134 623

Fuente: elaborado con base de datos de empresas textiles de Guayaquil declaracion formulario 101 SRI.

4. Propuesta deun modelo de Riesgo de Cartera

La pérdida esperada (PE) “es el valor esperado de pérdida por riesgo crediticio en un horizonte de
tiempo determinado, resultante de la probabilidad de incumplimiento, el nivel de exposicién en el
momento del incumplimiento y la severidad de la pérdida” (Superintendencia de Bancos), la
estimacion de incobrables en algunos modelos se calcula con la siguiente formula:

PE = PDx LGD x EAD

Variable Descripcion Medicién Indicador
Probabilidad de que el deudor incumpla
Probabilidad de | sus compromisos convenidos durante un Cuantitativa Probabilistico
incumplimiento periodo.
(PD)
Perdida por | Fraccién de un préstamo que después de Cuantitativa Monetaria
incumplimiento o | realizadas las gestiones para su
severidad (LGD) recuperacion, no sera cancelado por el
deudor.
Exposicion a | Es el monto o saldo de deuda pendiente al Cuantitativa Monetaria
default (EAD) momento de que se da el incumplimiento

Fuente: Elaboracion propia de autor Andrea Hernandez Triana

La informacion empleada en el modelo planteado no es publica ya que contempla datos de clientes
(personas Juridicas o naturales) como RUC numero de cédula correos teléfonos y saldos de sus
cuentas por cobrar. El saldo pendiente de pago de cada uno de los clientes de las empresas
seleccionadas es informacion financiera que no es de conocimiento puablico, no se encuentra en
paginas como el SRI o Super intendencia de Compafiias.

El motivo por el que se trabajé con cinco empresas del sector textii se debe a que se esta
planteando los beneficios de un modelo que puede ser replicado en las demas empresas de este
sector, el modelo estadistico realiza analisis a sus clientes actuales.



Los datos disponibles para el andlisis fueron extraidos de cinco empresas de TELAS de Guayaquil
con saldo balances a diciembre del 2020, sobre los cuales se utilizara el muestreo probabilistico con
la finalidad de que los datos de la poblaciéon tengan la misma oportunidad de ser seleccionados.
Entre las variables a utilizar para la elaboracién del Modelo de Regresién Logistica estan:

e NOCUMPLE: se plantea la variable dependiente, el no cumplimiento dentro del plazo
esperado de pago de la cartera, valor 1 cuando el cliente no ha cumplido con el pago y 0
cuando el cliente ha cumplido el pago o todavia se encuentra del plazo.

vencido_yrs: tiempo en afios que lleva vencido el crédito.

transcurridos_yrs: tiempo en afios que ha transcurrido desde que se concedio el crédito
PORC_SALDO: porcentaje de valor por pagar

SALDO: valor por pagar

VALOR: valor concedido del crédito.

ABONO: valor abonado del crédito.

PLAZO: plazo, en dias, otorgado al momento de la concesion del crédito

persona_cat: tipo de cliente, 1 si es persona natural y O si es juridica.

Se probaron dos modelos, en el primer modelo se incluyd la variable PORC_SALDO y en el
segundo modelo se incluyé la variable SALDO, las ecuaciones de cada modelo son
respectivamente:

MODELO 1:
NOCUMPLE = pqvencido_yrs + Bytranscurridos_yrs + f3PORC_SALDO + (,VALOR
+ BsABONO + BgPLAZO + B,persona_cat
MODELO 2:

NOCUMPLE = pqivencido_yrs + Bytranscurridos_yrs + 3SALDO + ,VALOR + 5sABONO
+ B¢PLAZO + B,persona_cat

Para escoger el modelo se utilizé el criterio del AIC (Criterio de Informacion de Akaike), el AIC se
define de la siguiente forma:

AIC = =2InL +2p
Donde L es la verosimilitud y p es el nimero de parametros (Brewer, Butler, & Cooksley, 2016)

Los créditos fueron organizados por categorias, estas categorias se asignaron de acuerdo con el
cumplimiento y a los dias de vencimiento del crédito. En la tabla 3 se muestran estas categorias.

Tabla 3
Clasificacién de los créditos por categoria
Categoria Vencimiento
A 0 dias
B De 1 a 90 dias
C De 91 a 180 dias
D De 181 a 270 dias

E Mas de 270 dias

Fuente: elaborado con base de datos de cinco empresas textiles de Guayaquil con saldo a diciembre
2020.

En el analisis de la tabla 4, se presentan todos los valores de los créditos por categoria y por
empresa. Mientras que en la tabla 5 se detalla el niUmero de créditos por categoria, empresa y afio.
Hay que tomar en cuenta que la informacion presentada Unicamente corresponde a los valores de
las ventas a crédito, mas no al total de ventas.



Tabla 4
Valor total de los créditos por categoria y por empresa

EMPRESA CATEGORIA Valores

EMP1 A 552864,68
EMP1 B 31635,16
EMP1 C 18612,21
EMP1 D 99296,90
EMP1 E 424754,34
EMP2 A 455539,45
EMP2 B 1991257
EMP2 C 18043,83
EMP2 D 1473,82
EMP2 E 425846,81
EMP3 A 749508,54
EMP3 B 30938,42
EMP3 C 36125,70
EMP3 D 33207,10
EMP3 E 657752,00
EMP4 A 772919,22
EMP4 B 40798,00
EMP4 C 28349,64
EMP4 D 45259,03
EMP4 E 590077,12
EMP5 A 627577,38
EMP5 B 25429,36
EMP5 C 32330,89
EMP5 D 27544, 77
EMP5 E 465935,32

Fuente: elaborado con base de datos de 5 empresas textiles de Guayaquil con periodo de enero
2016 a diciembre 2020

Tabla 5
NuUmero de créditos por empresa, categoria y afio

ANO EMPRESA A B C D E

2016 EMP1 60 0 O O 38
2017 EMP1 66 0 O O 46
2018 EMP1 109 0 0 O 72
2019 EMP1 105 0 0 2 201
2020 EMP1 124 87 12 45 21
2016 EMP2 103 0 0 0 151
2017 EMP2 107 0 0 0 121
2018 EMP2 122 0 0 0 122
2019 EMP2 119 0 0 0 129
2020 EMP2 139 27 22 3 35
2016 EMP3 143 0 0 0 142
2017 EMPS3 131 0 0 O 167
2018 EMPS3 138 0 0 0 141
2019 EMPS3 152 0 0 175
2020 EMPS3 180 39 36 35 21
2016 EMP4 194 0 0 O 163
2017 EMP4 152 0 0 O 164
2018 EMP4 165 0 0 0 159



2019 EMP4 158 0 0 1 142

2020 EMP4 188 45 37 53 13
2016 EMPS 123 0 0 0 113
2017 EMPS 9 0 0 O 106
2018 EMPS 112 0 0 0 109
2019 EMPS 104 0 0 1 112
2020 EMPS 147 25 28 27 11

Fuente: elaborado con base de datos de 5 empresas textiles de Guayaquil con periodo de enero
2016 a diciembre 2020

En la tabla 6 se aprecian los valores totales de los créditos otorgados por empresa, categoria y por
afio. Los créditos de 2016, 2017 y 2018 se encuentran, a la fecha del corte de la informacion, en
categoria E porque ya ha transcurrido mas de 270 dias sin poder cobrar esos valores. A la fecha del
corte para el 2019 en 3 de las 5 empresas existen valores que se encuentran en categoria D y en
categoria E.

Tabla 6

Valor total de créditos otorgados por empresa, categoria y afio

ANO EMPRESA A B C D E

2016 EMP1 84972,85 0,00 0,00 0,00 94836,27
2017 EMP1 62811,55 0,00 0,00 0,00 31490,11
2018 EMP1 135987,95 0,00 0,00 0,00 57286,64
2019 EMP1 187669,32 0,00 0,00 8571,31 232655,48
2020 EMP1 81423,01 31635,16 18612,21 90725,59  8485,84
2016 EMP2 78552,70 0,00 0,00 0,00 125115,89
2017 EMP2 77976,29 0,00 0,00 0,00 88149,71
2018 EMP2 98101,61 0,00 0,00 0,00 90396,51
2019 EMP2 87586,19 0,00 0,00 0,00 97007,48
2020 EMP2 113322,66 19912,57 18043,83 1473,82 25177,22
2016 EMP3 152033,54 0,00 0,00 0,00 150089,87
2017 EMPS3 134295,73 0,00 0,00 0,00 159830,36
2018 EMP3 131245,13 0,00 0,00 0,00 144100,60
2019 EMP3 153882,55 0,00 0,00 0,00 184791,82
2020 EMP3 178051,59 30938,42 36125,70 33207,10 18939,34
2016 EMP4 169963,57 0,00 0,00 0,00 149806,15
2017 EMP4 143464,72 0,00 0,00 0,00 152493,69
2018 EMP4 141075,38 0,00 0,00 0,00 147251,02
2019 EMP4 149331,01 0,00 0,00 1616,49 129253,74
2020 EMP4 169084,55 40798,00 28349,64 43642,54 1127251
2016 EMPS5 145144,32 0,00 0,00 0,00 114444,68
2017 EMPS5 97591,80 0,00 0,00 0,00 112216,95
2018 EMP5 118278,83 0,00 0,00 0,00 117550,37
2019 EMP5 111963,00 0,00 0,00 274,81 112313,53
2020 EMP5 154599,44 25429,36 32330,89 27269,96  9409,80

Fuente: elaborado con base de datos de 5 empresa textiles de Guayaquil con periodo de enero 2016
a diciembre 2020

En la tabla 7, se detallan los saldos por categoria y empresa junto con su respectiva media y
desviacion estandar entre paréntesis. Los saldos de la categoria A corresponden a aquellos créditos
gue no han vencido al momento del andlisis. Por otro lado, en la tabla 6 se muestran los saldos por
afio junto con la respectiva media y desviacion.

Tabla 7
Valor total y estadisticas descriptivas de los saldos por empresa y categoria
EMPRESA CATEGORIA Suma Media (Desv.)
A 70351,17 151,62 ( 531,20)
EMP1 B 24137,10 277,44 (434,67)
C 14573,11 1214,43 (2115,61)




D 76582,94 1629,42 ( 2699,53)
E 280625,49 742,40 (1692,22)
A 0,00 0,00 (0,00)
B 12739,58 471,84 (376,57)
EMP2 ¢ 13723,97 623,82 ( 330,23)
D 1159,77 386,59 (201,21)
E 383148,80 686,65 (424,67)
A 0,00 0,00 (0,00)
B 18832,15 482,88 (417,38)
EMP3 ¢ 25683,10 713,42 (444,75)
D 25097,13 717,06 (412,70)
E 591966,27 916,36 (591,83)
A 0,00 0,00 (0,00)
B 24930,84 554,02 ( 370,82)
EMP4  C 20649,66 558,10 ( 407,12)
D 36811,87 681,70 (430,80)
E 532397,80 830,57 (511,72)
A 0,00 0,00 (0,00)
B 15255,02 610,20 (402,59)
EMP5 C 23000,36 821,44 (504,36
D 21509,00 768,18 (456,99 )

E 416670,34 923,88 (555,35)
Fuente: elaborado con base de datos de una empresa textil de Guayaquil con periodo de enero 2016
a diciembre 2020

Tabla 8
Saldos por afio junto con la media y desviacion por empresa

EMPRESA ANO Suma Media (Desv0)

EMP1 2016  62157,37 634,26 (2428,59)
EMP1 2017 19881,68 177,51 (501,16)
EMP1 2018  42586,02 235,28 (1980,03)
EMP1 2019 160419,01 520,84 (1133,99)
EMP1 2020 181225,73 627,08 ( 1396,04)
EMP2 2016 112573,68 443,20 (485,34)
EMP2 2017  79258,64 347,63 (457,75)
EMP2 2018 8127590  333,10(437,47)
EMP2 2019 87038,25 350,96 (466,47 )
EMP2 2020 50625,65 224,01 (369,97)
EMP3 2016 135553,79 475,63 (643,26)
EMP3 2017 143960,13 483,09 (626,70)
EMP3 2018 128531,89 460,69 (612,25)
EMP3 2019 166985,85 510,66 (638,02)
EMP3 2020 86547,00 278,29 (437,93)
EMP4 2016 134404,94 376,48 (546,05)
EMP4 2017 137388,31 434,77 (551,73)
EMP4 2018 133477,32 411,97 (543,09)
EMP4 2019 118393,49 393,33 (551,05)
EMP4 2020 91126,10 271,21 (412,73)
EMP5 2016 103093,14 436,84 (591,91)
EMP5 2017  99609,55 485,90 (620,12)

EMP5 2018 105838,11 478,91 (629,04)



EMP5 2019 99881,54 460,28 (600,35)

EMP5 2020,00 68012,38 285,77 (457,68)
Fuente: elaborado con base de datos de 5 empresas textiles de Guayaquil con periodo de enero 2016 a
diciembre 2020

Finalmente, en la tabla 9. Se muestran las estadisticas de los dias transcurridos y vencidos por cada
categoria y empresa sin contar la categoria A.

Tabla 9

Estadistica de dias transcurridos y vencidos por categoria y empresa excluyendo la A

EMPRESA CATEGORIA Transcurridos

Vencidos

EMP1 B 77,71 (27,38) 39,95 (24,63)
EMP1 C 203,5(72,78) 149,58 (33,77)
EMP1 D 312,21 (50,03) 231,79 (22,49)
EMP1 E 775,11 (404,44) 718,52 (402,21)
EMP2 B 107,67 ( 38,63) 42,48 (24,87)
EMP2 C 197,45 (43,71) 133,36 (26,58)
EMP2 D 98,33 (39,80) 58,33 (40,67 )
EMP2 E 1072,18 (462,72) 1014,04 ( 459,84)
EMP3 B 116,85 ( 41,00) 49,41 (24,14)
EMP3 C 189,28 (43,57) 131,36 (24,92)
EMP3 D 297,86 (41,31) 230,14 (28,55)
EMP3 E 1048,26 (430,54) 991,80 (431,32)
EMP4 B 110,76 (42,79) 50,67 (24,10)
EMP4 C 211,43 (42,49) 142,11 (27,22)
EMP4 D 287,02 (41,26) 222,56 (24,53)
EMP4 E 1098,97 (431,72) 1041,19 (429,78)
EMP5 B 94,24 (46,10) 39,04 (21,16)
EMP5 C 202,82 (48,88) 142,79 (27,17)
EMP5 D 290,61 (44,11)  223,11(24,88)
EMP5 E 1076,59 (439,44) 1018,77 (437,71)

Fuente: elaborado con base de datos de 5 empresas textiles de Guayaquil con periodo de enero 2016
a diciembre 2020

5. Resultados

En la tabla 10 se muestran los coeficientes estimados de cada modelo junto con su correspondiente
valor p. En ambos modelos todos los coeficientes son significativos sin embargo el modelo 2 tiene
un AIC mas bajo, por lo tanto, el modelo 2 es el modelo probabilistico escogido. De acuerdo con los
coeficientes estimados a mas tiempo de vencimiento del crédito en afios la probabilidad de
incumplimiento del crédito disminuye, mientras que si el tiempo en afios transcurridos desde la
concesion del crédito aumenta la probabilidad de incumplimiento aumenta.

Un mayor porcentaje de saldo por pagar del crédito también provoca un aumento de la probabilidad
de incumplimiento del crédito, a mayor valor concedido del crédito la probabilidad de incumplimiento
aumenta. A mayor valor del abono menor probabilidad de incumplimiento. En el caso del plazo, un
mayor plazo genera una disminucidn en la probabilidad de incumplimiento del crédito; finalmente
una persona juridica tiene mayor probabilidad de incumplimiento.

TABLA 10
Coeficientes estimados de cada modelo con su respectivo valor p

MODELO 1 MODELO 2

TERMINO Estimado Valorp TERMINO Estimado Valor P
vencido_yrs -2,91E+16 0,00 vencido_yrs -1,98E+16 0,00

transcurridos_yrs 2,97E+16 0,00 transcurridos_yrs 2,03E+16 0,00



PORC_SALDO 7,74E+10 0,00 SALDO 1,09E+13 0,00

VALOR 6,20E+11 0,00 VALOR 1,04E+13 0,00
ABONO -9,72E+11 0,00 ABONO -1,01E+13 0,00
PLAZO -4,57E+13 0,00 PLAZO -5,10E+13 0,00
persona_cat -5,07E+14 0,00 persona_cat -5,33E+13 0,00
AlC 951,13 AlC 302,35

En la tabla 11 se muestran los porcentajes correcta e incorrectamente ajustados por el modelo, si se
suman los porcentajes de la diagonal principal se tiene un total de 99,94% de observaciones
correctamente ajustados. Esto dltimo implica que el modelo ajusta de forma incorrecta una
observacion en el 0,06% de los casos.

TABLA 11
Matriz de confusion en porcentajes

OBSERVADO CUMPLE NO CUMPLE

CUMPLE 50,32 0,00
NO CUMPLE 0,06 49,62

Utilizando la expresién PE=PD x LGD x EAD, el valor de la probabilidad de incumplimiento (PD) se obtiene
del modelo probabilistico estimado. El valor de la pérdida por incumplimiento o severidad (LGD) se lo
estiméd en este caso utilizando el porcentaje del saldo por cobrar. Finalmente, el valor de la exposicion
a default (EAD) se lo estima usando el saldo por cobrar de los créditos. El LGD y la EAD se estiman
de esta manera puesto que no existe informacion adicional disponible.

TABLA 12
Pérdidas esperadas por afio
ANO EMP1 EMP2 EMP3 EMP4 EMP5

2016  51367,89 103410,53 139585,90 125818,62 95069,65
2017  15299,41  76824,56 138453,12 126821,57 90039,41
2018  34665,07  74809,39 118006,33 125496,59 96700,11
2019 127641,19 100520,89 158191,00 112633,53 91860,50
2020 100867,41  42109,64  67080,92 71553,93 52424,48

6. Conclusiones ydiscusion

Es posible tener en cuenta otros modelos de credit Score existentes que analizan los ratios
financieros de Empresas, en relacion a los estados financieros con corte a una determinada
fecha, estos modelos tienen como limitante no poder analizar personas naturales ya que de este
grupo de clientes no existe informacion publica de estados financieros, asimismo es también una
limitante poder analizar a personas juridicas por la ausencia de informacion publica actualizada, la
informacidn existente es la exhibida por la Superintendencia de Compafiias, se debe reconocer como
agravante que son saldos al afio anterior al afio en curso, esta informacién se puede ver perjudicada
con situaciones adversas que pudieran cambiar sus resultados, por ejemplo lo sucedido durante el
afio 2020 por motivo pandemia y cuarentenas provocadas por COVID19, para realizar o aplicar
modelos de analisis de ratios financieros es menester requerir informacion actualizada de los clientes
(personas Juridicas o naturales) a la fecha de corte requerida, procedimiento que normalmente
realizan los bancos al analizar lineas de crédito y otorgar financiamientos. Por tal motivo el analisis de
ratios financieros de clientes de las empresas textiles no es factible.

Esta investigacion tuvo como objeto establecer una herramienta para la medicion y evaluacion del
cumplimiento de la cartera pendiente de cobro o la vencida para reconocer la pérdida esperada y la
gestion adecuada de las cuentas por cobrar, por ende, se propone un modelo estadistico que
permita tener una estimacion de la probabilidad del incumplimiento de las cuentas por cobrar en el
sector textil, permitiendo estimar las pérdidas que se generan por cada afio de acuerdo a los
créditos otorgados, lo que afecta de manera significativa a la liquidez de estas empresas, generando
inconvenientes en su giro operativo donde va a tener que tomar medidas para poder mantenerse en
el mercado.



Se concluye que las empresas textiles pueden utilizar un modelo econométrico logistico o modelo
logit, como respuesta a la necesidad que tienen de calcular la probabilidad del incumplimiento de la
cartera por cobrar. Se escogio el modelo con el AIC méas bajo, este modelo ajusta correctamente el
99.60% de las veces. De acuerdo con los coeficientes estimados a mas tiempo de vencimiento del
crédito en afios la probabilidad de incumplimiento del crédito disminuye, mientras que si el tiempo en
afios transcurridos desde la concesion del crédito aumenta la probabilidad de incumplimiento
aumenta.

Un mayor porcentaje de saldo por pagar del crédito también provoca un aumento de la probabilidad
de incumplimiento del crédito, algo parecido ocurre con el valor del abono dado del crédito un mayor
abono provoca un aumento de la probabilidad de incumplimiento. En el caso del plazo, un mayor
plazo genera una disminucion en la probabilidad de incumplimiento del crédito; finalmente una
persona juridica tiene mayor probabilidad de incumplimiento. El valor de la probabilidad de
incumplimiento (PD) se obtiene del modelo probabilistico estimado. El valor de la pérdida por
incumplimiento o severidad (LGD) se lo estim6 en este caso utilizando el porcentaje del saldo por
cobrar. Finalmente, el valor de la exposicién a default (EAD) se lo estima usando el saldo por cobrar
de los créditos, el LGD y la EAD se estiman de esta manera puesto que no existe informacion
adicional disponible.

En el pais no existe informacion estadistica de acceso libre que permita conocer la accién de crédito
del cliente en todos los sectores comerciales, productivos y financieros, ya que el historial crediticio
es confidencial manejada por una empresa privada Equifax Inc., esta empresa provee informacion
con responsabilidades y obligaciones establecidas en la Ley de Burds de Informacion Crediticia y
Resoluciones emitida por la Superintendencia de Bancos y Seguros. La falta de informacion
financiera publica sobre los pequefios prestatarios y especialmente de los que incumplen sus
préstamos, genera dificultades para la empresa textil en poder desarrollar un modelo analitico que
permita obtener informacion de cada cliente.

En este trabajo se ha utilizado un modelo de regresion logistica, otros autores como (Delgado-
Vaquero, Morales-Diaz, y Zamora-Ramirez, 2020) han propuesto modelos en los que ante la
ausencia de informacion histérica se utilizan las razones financieras. Algunas variantes que también
han sido usadas para la estimacién de modelos de scoring pueden ser técnicas de aprendizaje
supervisado o la potenciacion del gradiente en arboles de decision como en (Espinoza, 2020). Para
futuras investigaciones se recomienda implementar modelos basados en inteligencia artificial para
estudiar el riesgo crediticio.
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