¥y ¥ ¥y

Dyna
DYNA ISSN: 0012-7353
e dyna@unalmed.edu.co
Universidad Nacional de Colombia
Colombia

Valencia-Céardenas, Marisol; Restrepo-Morales, Jorge Anibal
Evaluacion de la gestion financiera usando variables latentes en modelos estocasticos de
fronteras eficientes
Dyna, vol. 83, nim. 199, 2016, pp. 35-40
Universidad Nacional de Colombia
Medellin, Colombia

Disponible en: http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=49648868004

Como citar el articulo

Numero completo Sistema de Informacién Cientifica

Mas informacion del articulo Red de Revistas Cientificas de América Latina, el Caribe, Espafia y Portugal
Pagina de la revista en redalyc.org Proyecto académico sin fines de lucro, desarrollado bajo la iniciativa de acceso abierto


http://www.redalyc.org/revista.oa?id=496
http://www.redalyc.org/revista.oa?id=496
http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=49648868004
http://www.redalyc.org/comocitar.oa?id=49648868004
http://www.redalyc.org/fasciculo.oa?id=496&numero=48868
http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=49648868004
http://www.redalyc.org/revista.oa?id=496
http://www.redalyc.org

ke @@ DYNA

SEDE MEDELL i N http://dyna.medellin.unal.edu.co/
FACULTAD DE MINAS

Evaluation of financial management using latent variables in
stochastic frontier analysis

Marisol Valencia-Cardenas @ & Jorge Anibal Restrepo-Morales®

2Institucién Universitaria Tecnoldgico de Antioquia, Universidad Nacional de Colombia, Medellin, Colombia. mvalencia@unal.edu.co
® Institucion Universitaria Tecnoldgico de Antioquia, Fundacion Universitaria Autbnoma de las Américas, Medellin, Colombia. gifatdea@gmail.com

Received: December 11%, 2015. Received in revised form: August 12, 2016. Accepted: Agosto 20", 2016

Abstract

It is impossible to ascertain the quality of business Management through traditional financial indicators; these alone do not accurately infer
about business states in such important aspects as the efficiency of business management. The concept of quality management is very
abstract and such quantification underlies latent aspects of areas with no measure, within a structural financial classification. The process
proposed in this paper, permits to identify, characterize and determine associations between areas related to the indicators of the CAMEL
model (C, Capital Adequacy, A, Assets Quality, M, Management, E, Earnings, L, Liquidity) as latent variables, estimated from a
Multivariate Data Analysis technique, the CFA. Using this result, it is estimated a Stochastic Frontier Analysis (SFA), and a model of Data
Envelopment Analysis (DEA), whose comparison, analysis and contrast, permits the evaluation of the quality of the management of a
Colombian financial sector.
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Evaluacion de la gestion financiera usando variables latentes en
modelos estocasticos de fronteras eficientes

Resumen

No es factible dimensionar la calidad del Management empresarial por medio de los indicadores tradicionales financieros, éstos, por si
solos no permiten inferir con precision acerca de los estados empresariales, en aspectos tan importantes como la eficiencia de la gestion
empresarial. El concepto de calidad del management, es muy abstracto y en su cuantificacién subyacen aspectos de areas latentes, pero no
medidas, dentro de una clasificacion financiera estructural. El proceso propuesto en este trabajo, permite identificar, caracterizar y
determinar asociaciones entre areas acordes con los indicadores del modelo CAMEL, (C, Capital Adequacy; A, Assets Quality; M,
Management; E, Earnings; L, Liquidity), como variables latentes, estimadas a partir de una técnica del Analisis Multivariado de Datos,
conocida como Analisis del Factor Confirmatorio. Con dicho resultado se realiza la estimacion de un Modelo Estocéstico de Fronteras
Eficientes (SFA), y un modelo de Analisis de Datos Envolvente (DEA), cuya comparacion, analisis y contraste permiten evaluar la calidad
del Management de un sector financiero colombiano.

Palabras clave: Analisis Financiero, Variables Latentes, Analisis del Factor, Modelos Estocésticos de Fronteras Eficientes.

conjunto son importantes para la toma de decisiones. En este

1. Introduccién sentido, el anlisis centrado en los indicadores, algunas veces

puede llevar a conclusiones erradas sobre el verdadero

Existen algunos ratios financieros, que permiten describir un  comportamiento de la empresa, porque son medidas puntuales y

estado de gestion financiero, como el indicador de rotacion: deterministicas que no permiten inferir, por ejemplo, sobre

Ingresos/Activos, que refleja aproximadamente la eficiencia tendencias, por si solos, o incluso, sobre estados relativos de las
empresarial, pero sin tomar en cuenta otras variables que en empresas en comparacion con otras de su misma naturaleza.
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En este orden de ideas, los modelos Estocasticos de Fronteras
Eficientes (Stochastic Frontier Analysis-SFA), pueden mejorar el
andlisis financiero [1-3]. Esta es una técnica econométrica
basada en la estimacién de maxima verosimilitud para encontrar
una funcién de produccion; la eficiencia se mide usando los
residuales de la ecuacion estimada y el error se divide en dos
componentes: el término del error aleatorio y el error sistematico
de la ineficiencia [4].

La propuesta para este articulo inicia con la cuantificacion de
variables latentes, que no se pueden medir de forma directa, pero
que es factible valorar usando variables medibles, cuantitativas,
que se relacionen con su definicién. Para la estimacion de las
variables latentes, se propone usar la clasificacion del modelo
CAMEL: C, Capital Adequacy; A, Assets Quality; M,
Management; E, Earnings; L, Liquidity; asi, cada categoria se
asume como una variable latente, y se estiman sus valores,
usando una técnica del Analisis Multivariante [5,6]: Analisis de
Ecuaciones Estructurales (SEM), que comprende el Andlisis del
Factor Confirmatorio (CFA). SEM es una técnica Util para
identificar asociaciones estadisticas importantes entre las
variables observables y las latentes [6,7] que no son observadas
directamente. Con lo anterior, se utiliza el output ‘Management’
para estimar la eficiencia financiera; usando un modelo de
fronteras estocasticas (SFA) [1,4,8], cuyos inputs son los demas
factores latentes del modelo CAMEL. Sus resultados se
comparan con los del modelo DEA, con el mismo output que el
utilizado para el SFA; por medios graficos y de la clasificacién
cluster para las empresas.

2. Metodologia

La base informativa estd conformada por un conjunto de
109 empresas del sector financiero colombiano, obtenida de
la base de datos Benchmark, que proporciona variables
financieras por empresa, como las ventas, activos,
rentabilidad, con las cuales se pueden construir indicadores
como ROA=Utilidad/Activos, etc. Luego de un analisis
descriptivo y de eliminar puntos extremos para los
indicadores como el ROA, se encuentran 4 empresas con
valores inusuales, y se deja una base de 105 empresas. El
proceso propuesto se resume en la Fig. 1.

Anélisis Salde:
. estadisticas
exploratorio basicas
Modelo | *Salida: cinco factores
CEA-SEM latentes estimados:

(CAMEL)

« Salida: Eficiencia
Financiera

Salida:
Clasificacion de
empresas segun
las eficiencias

Analisis
Claster

Figura 1. Proceso desarrollado en este trabajo.
Fuente: Los autores

Para todo el analisis se recurre a 48 variables asociadas
con la gestion financiera, con las cuales se obtienen también
indicadores, tales como: Ingresos/Activos, Utilidad/Activos,
Ingresos/Patrimonio, Crecimiento de ingresos, de ventas,
Rentabilidades, entre otras.

El paso siguiente es elaborar un diagrama causal sobre las
relaciones entre las variables observables cuantitativas,
derivadas de la base de datos, y las variables latentes, en este
caso, dada la relevancia frente al tema de gestion financiera
y sus campos de aplicacion, corresponden a las cinco que
conforman el modelo CAMEL.: Capital Assets, Management,
Earnings y Liquidity; con lo cual, se establece la estructura
multivariada que permite estimar dichos factores latentes,
usando la técnica de SEM. En este proceso, el Analisis del
Factor Confirmatorio (CFA), estima los indicadores usando las
variables observables, y seguido a esto, se relacionan usando
andlisis de Regresion, que permite realizar una interpretacion de
la significancia entre las variables y determinar asi, cudles tienen
mayor asociacion estadistica. De éstos indicadores, la variable
latente ‘Management’ es empleada para realizar una
clasificacion Cluster, que permite diferenciar empresas segin
la calidad financiera medida, y a su vez, se usa como
respuesta para calcular la eficiencia con el modelo SFA.

Dicha eficiencia se utiliza como insumo de un segundo
analisis de cluster [9], donde se agrupan las variables de
acuerdo con sus similaridades. Se comparan ambas
clasificaciones con el fin de determinar la adecuada
segmentacion.

2.1. Modelo Camel

Una de las formas de realizar una medicion del riesgo de
una organizacion y utilizar dicha medida como proxy de la
calidad de la gestion empresarial, es recurrir a la definicion
del denominado indice CAMEL: C, Capital Adequacy; A,
Assets Quality; M, Management; E, Earnings; L, Liquidity.
Este modelo es util en la identificacion de crisis financieras o
fragilidad, especialmente en bancos [10], cuyo origen es
producto de fallas en la gestion de los factores
microeconémicos que afectan la organizacion. Una
clasificacion CAMEL, entre los valores 3 y 5, considera la
organizacion en problemas o con alto riesgo de quiebra. Los
modelos son importantes para monitorear estados financieros
y evitar crisis financieras, en especial en el sector bancario
[10,11]. Dentro de los principales indicadores del modelo
CAMEL se encuentran ratios relativos a los procesos de
entradas y salidas en estados financieros, los que se
consideran en este trabajo: Crecimientos en diversos
indicadores como Activos, ventas, utilidades y patrimonio;
rentabilidades, e indicadores de eficiencia tradicional como
Ingresos/Activos, Utilidades/Activos, Ingresos/Costos, como
lo proponen los autores citados.

2.2. Analisis Cluster

Con esta técnica se calculan las distancias [9,12] entre
observaciones: la euclidiana o la de Manhattan. Las
euclidianas son la raiz de la suma de cuadrados de diferencias
entre puntos, la de Manhattan es la suma de diferencias
absolutas, con respecto a unas componentes 0 vectores
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elegidos de los datos (medoids). EI método pam tiene una
funcion objetivo que es minimizar la suma de las
dissimilaridades [9]. En el proceso se renueva la cantidad de
elementos por cluster elegido (k), estos se recalculan acorde
con el algoritmo, quedando al final una cantidad (n;) de
elementos por cada grupo. Elige ademas un vector en los
datos, por clister que es el referente para estimar las
distancias (medoid).

2.3. Analisis de Ecuaciones Estructurales

La técnica de Andlisis del Factor Confirmatorio hace
parte de los Modelos de Ecuaciones Estructurales (SEM) [6],
atil para reducir dimensionalidad en un conjunto de variables,
y que permite ajustar dicho conjunto explicando cierto
porcentaje de variabilidad conjunto (CFI). Los componentes
de estos modelos SEM se resumen asi:

o Variables latentes: enddgenas n, exdgenas &

Variables observadas: endogenas Y, exdgenas X.
Coeficiente de regresion: A, que relaciona las variables
latentes con los indicadores.

Coeficientes de regresion vy, B,¢ que relacionan las variables
latentes entre si, y las variables observadas entre si.

Los modelos de Ecuaciones Estructurales (Structural
Equation Modeling-SEM) son una familia de modelos
estadisticos multivariantes que permiten estimar efectos entre
variables observables sobre factores latentes, usando la matriz de
covarianzas 0 de correlaciones [6] y analisis de regresién
multivariable.

Estos modelos se basan en estructuras gréaficas
denominadas diagramas causales. Los diagramas representan
una posible estructura de asociacion entre variables
cuantitativas, de forma multivariante. Las variables
observables se representan en rectangulos, y las no medibles
o latentes, en circulos o elipses (ver ejemplo en Fig.2).

para posteriores estadisticas, como en este caso, el modelo
DEA y el modelo SFA.

2.3. Modelos de Fronteras Eficientes

El modelo (DEA), puede definirse como un método que
permite estimar las mejores fronteras précticas de produccién y
evaluar la eficiencia relativa de diferentes entidades (Garcia,
2009). Pero por su naturaleza deterministica, el DEA puede no
capturar adecuadamente la medida de dicha eficiencia, por ello,
surgen los Modelos Estocasticos de Fronteras Eficientes cuya
ecuacion general de un esta dada por (1):

In(y) =fInX)+v—u 1

El interés principal es estimar ,0%,1 y con estos,
encontrar J. La estimacion se basa en maxima verosmilitud,
y es desarrollada en [1].

3. Resultados
3.1. Analisis descriptivo

La base de datos financiera posee en total 109 empresas.
Se estiman estadisticas generales, como media, desviacion
estandar, asimetria, curtosis, entre otras para los ratios como:
Ingresos/Activos, Disponible/gasto, entre otros. Se detectan
outliers, usando el criterio de puntos extremos izquierda:
x<Q1-3*RIQ, derecha: x>Q3+3*RIQ, RIQ es el Rango
Intercuartil (Q3-Q1). Luego de depurar la base de datos,
queda finalmente con 105 empresas. La estimacion del
modelo SEM produce los resultados vistos en la Tabla 1.

Tabla 1.
Resultado de la estimacion del modelo SEM en R.

Las flechas muestran cdmo una variable puede ser  Number of observations 105
afectada por otras si la flecha es hacia ella, o puede afectar a ~ P-value (Chi-square) 0,058*
otras si la flecha va en otra direccion a ésta. Cuando no se ~ P-value 0,000*
traza tal linea, no se visualiza relacion alguna. Algunas de las ~ Comparative Fit Index (CFI) 0,955
variables latentes se podrian afectar unas a otras. Las flechas ~-RetMean Square Error of Aproximation (RMSEA) 0,086+
bidireccionales involucran covarianzas entre dos variables. — Estimate _Std.err Z-value PClz)

. . . . iy . Latent variables:

Estos diagramas facilitan la previsualizacion de la posible Capital =~
asociacion de un modelo multivariante, entre las variables 2P =
observables y las latentes. Crecim.dl.Ptr 1

En estos modelos SEM, se consideran en primer lugar, —ASs€t="
hipGtesis de los investigadores para crear dichas asociaciones, yes ~ Crecim-dl-Actv 1
posible extraer los valores de factores estimados de Management ~ Management =~

Rentab.sob.Ing 1
Cre2 0,009 0,256 0,037 0,971
v\ll 15— Earnings =~
Activo ROA.. 1
e (latente) W ROE... 1,966 0,222 8,842 0
(latente) s LI.qUIdlty =
14 Dispo/Gasto 1
12 Rent_abilidad sore Regressions:
Management INgresos Capital ~
(latente) Assets 0,395 0,095 4,148 0
Management ~
Utilidad sobre ventas|  Assets 0064 0,069 -0,932 0,351
Figura 2. Ejemplo de modelo SEM. Earnings 2,45 0,33 7,433 0

Fuente: Los autores

37

Fuente: Los autores
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En las lineas 2 a 5 de la Tabla 1, se muestran los indices
gue miden qué tan adecuado es el modelo. La estructura de
covarianza estimada significativa (P-value (Chi-square)
~0.058*), y la linea de base del modelo también (P-value 0%*).
Ademas, la explicacion de variabilidad del modelo de CFA
es del 95.5% (CFI**) y la desviacion del error es de 0.086
(RMSEA***), la cual es muy baja y adecuada. Con esto se
afirma que la asociacion encontrada entre latentes y
observadas, explica de forma adecuada el conjunto completo
de datos.

La estructura del modelo, que tiene una asociacion
significativa, permite ver como son los efectos de las covariables
en las regresiones estimadas entre Capital con Activos y
Management con activos y ganancias. Asi, con el analisis CFA,
se estiman los valores por cada una de las empresas, para las
variables latentes: Capital, Assets, Management, Earnings y
Liquidity, para ser usadas en el posterior analisis de SFA. En la
Tabla 1 se analizan las significancias y los efectos encontrados

Tabla 2.
Resumen de efectos de las asociaciones CFA con variables latentes.

Variable
latente

Posit Negat

Interpretacion

Andlisis del Factor Confirmatorio

Capital
Assets
Management

Earnings

Liquidity

Crec.Patrim NO
Crec.en Acti
*Rent.Ingre

*Crec.

Util/Crec.Act

ROA:

Util/Activ
ROE:Util/Patr
Dispo/Gasto

Se puede observar la
positiva influencia de la
rentabilidad sobre
ingresos, en el
Management, asi como la
razon del crecimiento en
utilidades vs el de activos,
en el CFA.

Los activos, explicados por

el crecimiento en activos.
Las ganancias,
representadas por indices
de rentabilidades: ROA,
utilidad sobre activos y
ROE:  Utilidad  sobre
patrimonio, tienen una
asociacion importante con
el management medido.

Regresiones

Existe relacion
significativa de los Activos
sobre el Capital. Es
importante notar que las
demas variables
contempladas en el modelo
CAMEL no resultan
significativas 0
identificables en el modelo
SEM, esto encuentra
asidero conceptual debido
a que una variable puede
explicar de forma
suficiente una respuesta, y
no todas son necesarias.

El efecto positivo de las
ganancias se ve reflejado
en el aumento de los
indices de Management.
Por el contrario, los activos
tienen efecto negativo, lo
cual es de esperar por la
influencia del indice ROA
sobre las ganancias.

Capital Assets

Management ~ Ganancias Activos

Fuente: Los autores

por variable latente, mostrando las que son significativas si
su valor p es menor del 5%, sin embargo, si los indices de
ajuste generales del modelo son adecuados, no hay razones
para descartar variables que puedan dar un efecto pequefio en
el modelo, o cuya significancia no se refleje, pero, ayudan a
identificar un buen resultado conjunto. En la Tabla 2 se
interpretan los efectos encontrados.

De los modelos de regresion, se prueban dos hipotesis
para el modelo CAMEL.: las ganancias (Earnings) hacen
incrementar el Management, pero los activos lo disminuyen,
y todo el modelo en conjunto es significativo al 10%. La
salida principal de dicho proceso es el Management,
respuesta que es usada para estimar un modelo estocastico de
fronteras eficientes (SFA), a continuacion.

3.2. Andlisis de Fronteras Eficientes

El modelo SFA analizado contempla las variables
explicativas: Ganancias (Earnings) y Liquidez (Liquidity).
Variable respuesta: Management. Los resultados de la
estimacion se ven en la Tabla 3.

En la Tabla 3 puede observarse que las variables
Ganancias (Earnings) y Liquidez (Liquidity) son adecuadas,
para explicar el Management, siendo el efecto de ganancias
el mas alto, aunque tenga un error estandar mas alto que la
liquidez. Con esto se estiman las eficiencias financieras, que
serviran para clasificar el estado de las empresas evaluadas
en la muestra.

3.3. Modelos de eficiencia DEA y SFA

La Fig. 3 muestra el comparativo de los valores de
eficiencia estimados con los modelos de Datos Envolventes
(DEA) y de fronteras estocésticas (SFA).

Si bien aparentan menores los valores de eficiencia del
Modelo DEA, la escala de valores del SFA es también baja,
y su varianza no es tan alta como la primera. Sin embargo,
hay empresas que aparentan coincidir en los picos de mas alta
eficiencia entre ambos modelos. Esto refleja que la eleccion
de variables observables fue adecuada para la representacion
del Management, y por lo tanto, de la eficiencia medida.
Todo esto, para determinar que el nivel general de eficiencia
financiera no es muy adecuado y el sector debe entonces,
encontrar estrategias de mejoramiento para el incremento de
sus utilidades. Lo anterior se corrobora con el siguiente
Anélisis Cluster.

Tabla 3.

Resultado de la estimacion del modelo SFA, en R
Coef Parameters  Stderr t-value  Pr(>[t))
(Intercept) 1,2762 0,2531 5,042 0
Earnings 3,5894 2,6718 1,343 0,182
Liquididy 0,3777 0,1946 1,941 0,055
lambda 1,2229 0,2834 4,316 0
sigma2 4,7201
sigma2v 1,891524 sigma2u 2,829
log likelihood -204,345
Convergence 1

Fuente: los autores
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Eficiencias DEA vs SFA

12

SFA
DEA

teSfa
0.8 10

0.6

04

0.2

0.0

60

Index

Figura 3. Resultado de la estimacién del modelo SFA, en R
Fuente: Los autores

Tabla 4
Medias por Cluster de diferentes indicadores, con eficiencias del DEAy SFA

Rent.sob.

Clus Cate. Efic. Sfa Efic. Dea % Empr
Ingresos

4 Bajo 0,00042 - -130.661 0,95

2 Medio bajo 0,22171 - 0,00145 7,62

1 Medio 0,38641 0,0265 0,07921 68,57

3 Medio alto  0,47267 0,3001 0,1868 21,91

5 Alto 0,82145 100.000 104.547 0,95

Prom 0,39322 0,0934 0,09286

Fuente: los autores.

3.4. Analisis de Cluster

Con la eficiencia estimada con el modelo SFA, se
clasifican las empresas, usando analisis Claster. Al comparar
los grupos con los del Management, se observan muchas
similaridades en ambos casos, y por ello, se muestra la
clasificacion final basada en la eficiencia de SFA, que se
presenta en la Tabla 4. En la dltima columna se presenta el
porcentaje de empresas por grupo.

La clasificacion tiene una clara diferenciacion de los
grupos empresariales, que van en niveles de bajo a alto en
relacion a la eficiencia estimada, con similaridades en los
niveles promedio de los dos tipos de eficiencia mostrados:
SFA y DEA. Estos niveles muestran una relacion directa con
las rentabilidades, activos, ROE y ROA, los crecimientos en
activos, entre otras (Tabla 1 de asociaciones). Es claro
ademas que la mayoria de las empresas no se encuentran en
niveles bajo o alto, muchas se agrupan en nivel medio
(68.5%) indicando que hay una alta probabilidad de requerir
mejoramientos de eficiencia para el sector.

4. Discusion

La clasificacion empresarial realizada permite evaluar la
calidad de la eficiencia medida, al agrupar las empresas en

39

una escala ordinal, y comparar con otros indicadores como
rentabilidad sobre ingresos. Para lograr dicho resultado,
previamente se encontr6 una adecuada asociacién entre
variables observables, entre estas, activos, ganancias, capital.
La definicion tedrica del modelo CAMEL facilita la
aplicacion y asociacion mediante los modelos de Analisis del
Factor Confirmatorio (CFA) y de Analisis de Ecuaciones
Estructurales (SEM), como una herramienta para que quienes
se encuentren interesados, evallen la calidad de la gestion
empresarial, no obstante, se evidencia que no siempre sera
necesario usar todas las variables para un sélo modelo, en
otras palabras, pueden existir variables redundantes para
explicar la eficiencia empresarial. Este resultado permite a
una empresa usar una base de datos observados para
encontrar respuesta a diferentes hipdtesis que conduzcan al
desarrollo de posibles estrategias de mejoramiento de su
gestion financiera.

5. Conclusiones

Usando el analisis de ecuaciones estructurales, se obtiene
una adecuada asociacion de las variables del modelo Camel:
crecimiento en activos y utilidades, pero también, de la
rentabilidad sobre ingresos, para la respuesta Management,
permitiendo una clasificacion de las empresas usando analisis
cluster. De los modelos de regresién, se prueban dos
hip6tesis para el modelo CAMEL.: las ganancias (Earnings)
hacen incrementar el Management, pero los activos lo
disminuyen, y todo el modelo en conjunto es significativo al
10%. Lo anterior, corrobora la teoria econdmica de la
racionalidad financiera sustentaba en el concepto de
eficiencia, que promulga obtener mas con menos. Se deduce
que las variables crecimiento en Activos, Patrimonio y
Utilidades son las méas importantes para la determinacion de
la calidad del Management con variables latentes. La
eficiencia encontrada, logra clasificar las empresas en grupos
claramente  diferenciados, permitiendo  diagndsticos
convenientes sobre la gestion financiera.
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