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Resumen

La estimacion de la pérdida esperada en las cuentas por cobrar de una empresa y la modelacion de las variables que
la determinan constituyen una importante herramienta de medicién de riesgo, con efecto directo en el desempefio del
patrimonio. En este trabajo se realiza la estimacion mediante un modelo econométrico logit para datos agrupados, en
una institucion prestadora de servicios de salud ubicada en Colombia. Se presenta una seleccion de cuatro modelos
basados en la metodologia logit para datos agrupados, encontrando que la pérdida esperada en las cuentas por cobrar
de la entidad esta condicionada por diez variables, que incluyen indicadores financieros y caracteristicas propias de
cada cliente, al igual que indicadores operativos de la cartera analizada. Los resultados obtenidos muestran un
adecuado ajuste y significancia global, al igual que indices de capacidad predictiva superiores al 89%. De manera
complementaria, a partir del modelo se determinan focos de gestion en los procesos operativos, comerciales y

contractuales que permitan optimizar este riesgo para la entidad.

Palabras clave: cartera en servicios de salud, modelo logit datos agrupados, pérdida esperada, deterioro de

instrumentos financieros

Abstract

The estimate of the expected loss on the receivable accounts of a company and the modeling of the variables that
determine it, are an important tool for measuring risk with direct effect on the performance of owner’s equity. In this
paper makes the estimate, using an econometric model logit for grouped data, in an institution providing health
services; located in Colombia. This paper present a choice of four models based on logit methodology for grouped
data, stating that the expected loss on accounts receivable for the company are conditioned by ten variables that
include financial indicators and own characteristics of each client as well as indicators operatives of the portfolio
that is analyzed. The results show a proper fit and an overall significance as too predictive capabilities rates superior
to 89%. In a complementary way, to optimize this risk for the entity are determined foci of work on the operational,

commercial and contractual processes from the model.
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Introduccion

En el mundo empresarial, como resultado de las transacciones de compraventa de productos y
servicios se generan cuentas por cobrar, que representan para su poseedor el derecho a recibir
flujos de caja futuros. Dependiendo de diversos factores, las cuentas por cobrar pueden suftrir un
deterioro, representado, o por la probabilidad de que la deuda sea atendida, o por la diferencia
entre el valor inicial de la obligacion y el valor esperado como recaudo real. Con la adopcion en
Colombia de las Normas Internacionales de Informacién Financiera NIIF (IASB, 2005), entre
ellas la NIC 39 y la NIIF 9, se hace de obligatorio cumplimiento la estimacion del deterioro de

los activos financieros, como es el caso de las cuentas por cobrar.

Los modelos para cuantificar el deterioro de la cartera han sido abordados desde los afos sesenta.
Trabajos como el de Altman (1968) plantean la metodologia Z-score, para predecir la quiebra de
las empresas por medio de un analisis discriminante y de cinco indicadores financieros.
Posteriormente, Altman, Haldeman & Narayanan (1977) modifican el modelo original
incluyendo otros indicadores financieros, tales como el retorno sobre activos, la estabilidad en
utilidades (error estandar del ROA), el servicio de deuda y los indicadores de capitalizacion,
entre otros. Wiginton (1980) realiza un analisis comparativo entre los modelos logisticos y el
analisis discriminante para predecir el comportamiento de pagos de créditos, encontrando
mejores resultados con los modelos logit estimados por maxima verosimilitud en cuanto a la
precision de los resultados. Kolesar & Showers (1985) realizan una comparacion de
metodologias de andlisis de variables binarias, entre ellas el modelo discriminatorio lineal
enfocado en la prediccion del comportamiento de créditos, destacando en este su robustez,

efectividad y flexibilidad.

Para los ultimos diez afios, Mures, Garcia y Vallejo (2005) realizan una comparacion entre
andlisis discriminante y modelo logistico en el estudio de la morosidad en entidades financieras,
encontrando que ambas son adecuadas, sin llegar a conclusiones contundentes acerca de cual

metodologia es mejor. Tamara, Aristizdbal y Velasquez (2010), Fernandez y Pérez (2005), Lopez



(2013), Salazar (2013) y Vélez (2009) presentan la estimacion de provisiones por pérdida
esperada en carteras crediticias bancarias, para los cuatro primeros casos, y en una empresa
funeraria, en el quinto caso, a través de modelos logit para la variable binaria de pago,
encontrando en la aplicacion del modelo resultados significativos y similares, al compararlos con
modelos como probit, log-log y z-score. Ochoa, Agudelo y Galeano (2010) construyen un
modelo de scoring para otorgamiento de crédito en una entidad financiera, mediante analisis
discriminatorio, catalogado como consistente y con un alto valor predictivo. Bolton (2010);
Rayo, Lara y Camino (2010); Moreno (2013); y Rivera (2011) presentan modelos de credit
scoring en entidades financieras y cooperativas mediante modelos logit, encontrando adecuados
niveles de prediccion y un ajuste aceptable en cuanto a su validacion. Arrobo y Montoya (2014)
evaluan el riesgo crediticio de cartera hipotecaria a través de cadenas de Markov, encontrando
que estas permiten generar alertas tempranas sobre el deterioro financiero de una cartera de
créditos. Sandoval (2015) propone un modelo de gestion de cartera para empresas de medicina
prepagada, a través del modelo de Markowitz; sin embargo, no propone un modelo de estimacion

de pérdida esperada.

Estos autores estudian la cartera de deudores como variables dicotomicas individuales, cuyo
resultado es el pago (valor 1) o el no pago (valor 0), para la obligacion de un cliente, y por
consiguiente estiman la probabilidad de que la variable dicotomica tome uno u otro valor,
condicion que no se ajusta totalmente al caso objeto de este trabajo, por cuanto en las
instituciones prestadoras de servicios de salud cada cliente tiene un gran numero de obligaciones
(facturas) con la entidad, y su comportamiento de pago puede ser diferente para cada una de
ellas, presentandose incluso casos en los cuales la obligacion es parcialmente atendida. Bajo
estas condiciones, se hace necesario proponer un modelo que evaliie datos de manera agrupada,
estimando la proporcion esperada de recuperacion del conjunto de obligaciones que posee cada

cliente con la entidad.

El problema se aborda mediante la aplicacién del modelo logit, encontrando como variables mas
representativas tres indicadores financieros de liquidez y rentabilidad, tres caracteristicas propias
del cliente y cuatro indicadores operativos propios de la cartera analizada. Igualmente, se
encuentra que las variables que describen el subsector al cual pertenece el cliente no son

significativas, mientras que los resultados para las variables de antigliedad de la cartera no son



contundentes; sin embargo, no se descarta el uso de estas variables para investigaciones

posteriores, al considerarse representativas por experiencia previa del autor.

La investigacion permite realizar recomendaciones en la gestion de las cuentas por cobrar de la
entidad objeto de estudio, en cuanto a puntos de control y estructura en sus procesos operativos,
tanto de facturacion como de la gestion de cobro, al igual que aspectos comerciales y
contractuales con sus clientes, incluyendo la verificacion de indicadores financieros como parte

de la formalizacion de convenios.

Como caso de estudio se tomo una clinica privada ubicada en Colombia, en el departamento del
Valle del Cauca. Se aborda, inicialmente, el modelo econométrico logit y su tratamiento para
datos agrupados y, a continuacion, la aplicacion al caso de estudio, el analisis de resultados, la

interpretacion y las conclusiones.

Default, pérdida esperada y deterioro

Los estudios de Arrobo y Montoya (2014) definen la probabilidad de incumplimiento (default)
descomponiéndola en dos elementos: el default real, que tiene lugar cuando la altura de la mora
crece de manera indefinida, y para el cual se hacen efectivas las garantias, llegando hasta las
ultimas instancias judiciales; sin embargo, esta definicién no es practica para efectos de calculos
de provisiones, puesto que los tiempos de resolucion varian de un caso a otro, dependiendo de
varios factores. El segundo elemento es el default técnico, basado en una altura de mora por
encima de la cual se considera que la obligacion no serd atendida en las condiciones convenidas.
Este ultimo enfoque también es utilizado en el trabajo de Tamara, Aristizdbal y Velasquez
(2010) quienes definen la pérdida esperada como el monto de capital que podria perder una
institucion como resultado de la exposicion crediticia en un horizonte de tiempo dado.
Finalmente, Moreno (2013) define el default en términos de la mencionada altura de la mora,
estimada en 90 dias, segin lo establecido en el Capitulo II de la Circular Externa 100 de la

Superintendencia Financiera de Colombia (2011) y en el Acuerdo Capital de Basilea I (2004).



Estos conceptos permiten definir el deterioro como la pérdida esperada del valor de un

instrumento financiero en un horizonte de tiempo definido, medido en términos del monto por el

cual el instrumento sera realizado en comparacion con el valor inicial de la transaccion.

En cuanto al deterioro de los activos financieros, la NIC 39 (IASB, 2005) hace referencia a las

caracteristicas de los modelos de pérdida historica, a través de diferentes variables que describan

el comportamiento, y no solamente a través de la morosidad, mientras la NIIF 9 (IFRS

Foundation, 2012) define como objetivo de los requerimientos del deterioro de valor:

Reconocer las pérdidas crediticias esperadas durante el tiempo de vida del activo de todos los

instrumentos financieros para los cuales ha habido incrementos significativos en el riesgo

crediticio desde el reconocimiento inicial —evaluado sobre una base colectiva o individual—

considerando toda la informacion razonable y sustentable, incluyendo la que se refiera al futuro.

En la tabla 1 se presentan las variables explicativas estudiadas por otros autores, para estimar el

default.
Tabla 1.Variables estudiadas por autores para estimar el default
CU: Cuantitativa, CL: Cualitativa, D: Discreta, C: Continua, B: Binaria
Variables CU |[CL|D|C|B Autor
Activos X X Aristizébal, Tamara & Velasquez (2010), Rivera (2011), Vélez (2009)
Administracion — Estructura X X Fernandez & Pérez (2005)
Administracion — Experiencia X X Fernandez & Pérez (2005)
Antigiiedad como cliente X X Agudelo, Galeano & Ochoa (2010), Camino, Lara & Rayo (2010)
Antigiiedad de la empresa X X Fernandez & Pérez (2005)
Antigiiedad laboral X X Agudelo, Galeano & Ochoa (2010); Moreno (2013); Wiginton (1980)
g‘;‘;ﬁrg‘)iemo (total pasivo/total X X Camino, Lara & Rayo (2010), Vélez (2009)
Calificacién crediticia X X lz;‘;[goligzl)o& 2((})all§inlgi§e r(;c(l;(())al SOIO), Camino, Lara & Rayo (2010),
Capacidad de pago X X Agudelo, Galeano & Ochoa (2010)
Capital X X Rivera (2011)
Capital de trabajo/activo corriente X X Altman (1968)
Cargas X X Lopez (2013), Moreno (2013), Rivera (2011)
Cartera vencida X X Rivera (2011)
Costos X X Vélez (2009)
Crecimiento del activo X X Fernandez & Pérez (2005)
Crecimiento en utilidades X X Fernandez & Pérez (2005)




Tabla 1.Variables estudiadas por autores para estimar el default (continuacion)

Variables CU |CL| D | C|B Autor
Crecimiento en ventas X X Fernandez & Pérez (2005)
Créditos concedidos con X X Camino, Lara & Rayo (2010), Moreno (2013)
anterioridad
Créditos negados con anterioridad X X Camino, Lara & Rayo (2010)
Cuentas por cobrar X X Vélez (2009)
Cuentas por pagar X X Vélez (2009)
Cuota mensual X X Vélez (2009)
Cuotas por pagar X X Rivera (2011)
Cupo en millones de pesos X X Fernandez & Pérez (2005)
Dependencia o endeudamiento (total
pasivo/(total pasivo + total X X Camino, Lara & Rayo (2010)
patrimonio)
Duracion retrasos X X Garcia, Mures & Vallejo (2005)
Edad X X Agudelo, Galeano & Ochoa (2010), Aristizabal, Tdémara & Velasquez
(2010), Camino, Lara & Rayo (2010), Moreno (2013), Rivera (2011)
Egresos X X Rivera (2011)
Tipo de vinculacion laboral X X | Vélez (2009)
E)‘:Sle)“dam‘emo (pasivo total/activo | ¢ X Aristizébal, Tamara & Velasquez (2010), Moreno (2013), Vélez (2009)
Endeudamiento financiero /Ventas Fernandez & Pérez (2005)
Endeudamiento total/ventas, Fernandez & Pérez (2005)
.. Agudelo, Galeano & Ochoa (2010), Camino, Lara & Rayo (2010),
Estado civil X X X Garcia, Mures & Vallejo (2005), Moreno (2013), Rivera (2011)
Estrato social X X Agudelo, Galeano & Ochoa (2010), Moreno (2013)
Forma de pago X X | Agudelo, Galeano & Ochoa (2010).
Garantia X X Agudelo, Galeano & Ochoa (2010), Camino, Lara & Rayo (2010),
Garcia, Mures & Vallejo (2005), Moreno (2013), Rivera (2011)
Gastos generales X X Vélez (2009)
Género X X Agudelo, Galeano & Ochoa (2010), Camino, Lara & Rayo (2010),
Moreno (2013), Rivera (2011), Salazar (2013)
Historico de morosidad X X ér(;(l)g;) & Montoya (2014), Rivera (2011), Camino, Lara & Rayo
Impagos anteriores X X Garcia, Mures & Vallejo (2005), Lopez (2013)
Inereso total X X Agudelo, Galeano & Ochoa (2010), Aristizabal, Tamara & Velasquez
& (2010), Lopez (2013), Moreno (2013), Rivera (2011), Vélez (2009)
Inventarios X X Vélez (2009)




Tabla 1.Variables estudiadas por autores para estimar el default (continuacion)

Variables CU CL|D|C|B Autor
IPC X X Camino, Lara & Rayo (2010)
ggll)idez (capacidad de pagofactivo X X Camino, Lara & Rayo (2010), Vélez (2009)
Lugar de solicitud X X f/[%l;gﬁl)oi gailginl({)ifce r(zc(l;(())a; 8010), Camino, Lara & Rayo (2010),
Margen bruto X X Fernandez & Pérez (2005), Vélez (2009)
Margen neto X X Aristizabal, Tamara & Velasquez (2010), Vélez (2009)
Margen operativo (utilidad X X Aristizabal, Témara & Velsquez (2010)
operativa/ingresos)
Monto X X 1/\3;1%1;21&;1)0& 2((});}1§;1’né)a(l§;2(a)rcl(1§gl(32)()10), Camino, Lara & Rayo (2010),
Nivel de regulacion X X Fernandez & Pérez (2005)
Nivel de riesgo ambiental X X Fernandez & Pérez (2005)
Nivel educativo X X Agudelo, Galeano & Ochoa (2010), Moreno (2013), Rivera (2011)
Nueva residencia X X | Garcia, Mures & Vallejo (2005), Lopez (2013)
e L Moreno 201
Obligaciones financieras X X Vélez (2009)
Ocupacién X X Agudelo, F}aleano & Ochoa (2010), ArisFizébal, Tamara .&.Velésquez
(2010), Lopez (2013), Moreno (2013), Rivera (2011), Wiginton (1980)
Otros egresos X X Vélez (2009)
Otros ingresos X X Vélez (2009)
Otros ingresos/utilidad neta X X Fernandez & Pérez (2005)
Pasivo X X Rivera (2011), Vélez (2009)
Pasivo/ingreso X X Aristizabal, Tamara & Velasquez (2010)
Patrimonio X X Rivera (2011), Vélez (2009)
g:gi/rg;)nio al valor de mercado/ X X Altman (1968).
Personas a cargo X X Agudelo, Galeano & Ochoa (2010).
PIB X X Camino, Lara & Rayo (2010)
Plan exequial X X Vélez (2009)
Plazo X X Agudelo, Galeano'& Ochoa (2010), Camino, Lara & Rayo (2010),
Moreno (2013), Rivera (2011), Salazar (2013)
Presencia de otras deudas X X | Salazar (2013)




Tabla 1.Variables estudiadas por autores para estimar el default (continuacion)

Variables CU |[CL|D|C|B Autor
Productos X X Fernandez & Pérez (2005)
Promedio de mora ultimos dos afios X X Moreno (2013)
Pronostico del analista sobre la
situacion del crédito a su X X | Camino, Lara & Rayo (2010)
vencimiento
Proveedores X X Vélez (2009)
Prueba acida X X Vélez (2009)
Reestructuraciones anteriores X X | Agudelo, Galeano & Ochoa (2010)
Referencias de X | X Fernéndez & Pérez (2005)
socios/administradores
Rentabilidad sobre activos (ROA) X X élér(;l;)n (1968), Camino, Lara & Rayo (2010), Fernandez & Pérez
ROE (utilidad neta/patrimonio) X X Camino, Lara & Rayo (2010), Fernandez & Pérez (2005)
Rotacion de activo total X X Vélez (2009)
Rotacion de cartera X X Fernandez & Pérez (2005), Vélez (2009)
Rotacion de inventarios X X Vélez (2009)
Rotacion de proveedores X X Fernandez & Pérez (2005)
Rotac.lon liquidez (capacidad de X X Camino, Lara & Rayo (2010)
pago/ingresos por ventas x 360)
Saldo capital X X Fernandez & Pérez (2005), Rivera (2011)
Sector econdmico X X Camino, Lara & Rayo (2010), Moreno (2013), Vélez (2009)
Tamatfio de la empresa X X Vélez (2009)
Tasa de cambio X X Camino, Lara & Rayo (2010)
Tasa de empleo X X Camino, Lara & Rayo (2010)
Tasa de interés X X Salazar (2013)
Tasa de variacion tasas de interés X X Camino, Lara & Rayo (2010)
Tasa de variacion de precios .
X X Camino, Lara & Rayo (2010)

servicios publicos




Tabla 1.Variables estudiadas por autores para estimar el default (continuacion)

Tipo de contrato laboral X | X Agudelo, Galeano & Ochoa (2010), Camino, Lara & Rayo
(2010)

Tipo de crédito X Camino, Lara & Rayo (2010), Lopez (2013), Salazar (2013)

Tipo de vivienda x | x Agudelo, Galeano & Ochoa (2010), Moreno (2013), Rivera
(2011)

Total empleados X Vélez (2009)

Utilidad X Vélez (2009)

Utilidad bruta/costos X Camino, Lara & Rayo (2010)

_Utllldades ant.es de intereses e X X Altman (1968)

impuestos/activos totales

Utilidades retenidas/activos X X Altman (1968)

totales

Ventas/activos totales X X Altman (1968), Camino, Lara & Rayo (2010)

Fuente: elaboracion propia.

Planteamiento del modelo
Seleccion del modelo

Para el caso de este estudio, como modelo econométrico se utiliza el logit con datos agrupados,
puesto que, a diferencia de las investigaciones encontradas, en las cuales se plantean modelos
donde la variable dependiente toma el valor cero o uno (variable binaria), se plantea la variable
dependiente como la proporcion total de la cartera que es recaudada, con base en un volumen de

facturas por cada cliente, siendo esta una variable acotada entre cero y uno.

El modelo logit para datos agrupados

Los estudios presentados por Gujarati y Porter (2010), Medina (2003) y Wiginton (1980)
muestran en los modelos logit una mejor capacidad predictiva y mayor ajuste que en

metodologias como el modelo lineal general, el analisis discriminante y los arboles de decision;
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asimismo, mayor facilidad de aplicacion e interpretacion que con los modelos probit, logit

mixtos y tobit, entre otros.

El modelo logit parte de la expresion

1 1
T 1te Bt B2X) T 4% (M

Pi

Donde Z; = (B, + B2 X;), Z; se encuentra en un rango de —oo a +o0, Pi se encuentra entre 0 y
1, y no estd relacionado linealmente con Z;; sin embargo, es posible linealizar la ecuacién (1)
llegando a

L=mn(Z5)= B+ B Xitw) Q)

Pj

donde el logaritmo de la razon de las probabilidades L; se denomina logit y es lineal tanto en X
como en los parametros. En este modelo, aunque L; es lineal en X, las probabilidades no lo son;
es decir, no aumentan linealmente con X. Se pueden tener tantas variables independientes como
sea necesario, para lograr un modelo estadisticamente significativo. La expresion u; corresponde

al término de error estocastico.

En el modelo logit para datos agrupados, se cuenta con observaciones repetidas para cada valor
de X;, se tiene un valor N; correspondiente al nimero total de observaciones asociadas a un
mismo valor de la variable independiente y una cantidad n;, que corresponde al nimero de
observaciones que cumplen con la condicién definida para que la variable dicotomica tome el

valor de 1, donde n;<= N;.

Segun Gujarati y Porter (2010) y Medina (2003), calculando la frecuencia relativa:

p=2 3)

l_Nl'

esta se puede utilizar en la ecuacidn (2) como una estimacion de la P; correspondiente a cada X;.
Teniendo en cuenta que la probabilidad de un evento es el limite de la frecuencia relativa, a
medida que el tamafio de la muestra se hace infinitamente grande, si el nimero de observaciones
N; en cada nivel de X es razonablemente grande, se tiene una estimacion relativamente buena del

verdadero logit, utilizando el logit estimado.
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De manera complementaria, Medina (2003) indica que la generalizacion del modelo a & variables

explicativas implica la existencia de observaciones repetidas de P, para cada combinacion de las

k variables explicativas, pudiéndose calcular las proporciones o probabilidades muestrales de la

misma forma que en el caso de una sola variable exogena.

Seleccion de las variables

La variable dependiente que se va a modelar es P;, correspondiente a la proporcion de recaudo de

la cartera para el cliente i. Se encuentra acotada entre 0 y 1.

Partiendo de las propuestas de otros autores recopiladas en la tabla 1 y atendiendo las

condiciones del caso de estudio, se definieron las 24 variables explicativas evaluadas que se

describen a continuacion:

1.

4.

Convenio (C;): existencia de convenio con la entidad cliente. Se trata de una variable
dicotémica, cuyo valor es 1 si existe convenio, o 0 si no existe convenio. Para el caso de las
atenciones de aseguradoras SOAT (seguro obligatorio para accidentes de transito), por
reglamentacion no es necesario establecer convenios entre las aseguradoras y las IPS, asi que
a estos clientes se les asigna el valor 1 aunque no exista convenio. Se espera un coeficiente
positivo por cuanto la existencia de un convenio facilita el proceso de autorizacion,

aceptacion y pago de las facturas.

Tipo Estado (TEj;): variable dicotomica que asigna 1 si el cliente es el Estado, o 0 si es una
empresa diferente al Estado. Se espera un signo negativo por dificultades de liquidez del

sistema de salud estatal.

Tipo IPS (IPS;): variable dicotomica, que asigna 1 si el cliente es una institucion prestadora
de servicios de salud- IPS, o 0 si no lo es. Se espera un signo positivo, pues estas atenciones

corresponden a alianzas estratégicas entre IPS.

Régimen subsidiado (RS;): variable dicotémica, que asigna 1 si el cliente es una EPS del
régimen subsidiado, o 0 si no lo es. Se espera un signo negativo por dificultades de liquidez

de estas entidades.



10.

1.

12.

12

Régimen excepcion (RE;): variable dicotémica, que asigna 1 si el cliente es una aseguradora
del régimen de excepcion, o 0 si no lo es. Se espera un signo positivo, por cuanto estas
entidades cuentan con presupuestos de destinacion especifica para atender este tipo de

contratos.

Régimen contributivo (RC;): variable dicotomica, que asigna 1 si el cliente es una EPS del
régimen contributivo, o 0 si no lo es. Se espera un signo positivo, por cuanto son entidades

privadas cuya eficiencia en la administracion debe permitir la atencidon de sus obligaciones.

Seguros (SE;): variable dicotdmica, que asigna 1 si el cliente es una compaiiia de seguros, o 0
si no lo es. Se espera un signo positivo, por cuanto estas entidades cuentan en el sector con

una reputacion de eficiencia en su gestion financiera.

Medicina prepagada (MP;): variable dicotomica, que asigna 1 si el cliente es una compaifiia
de medicina prepagada, o 0 si no lo es. Se espera un signo positivo, por cuanto son empresas

con un modelo de negocio que se conoce como rentable y de alta liquidez.

Domicilio (D;): variable dicotomica, que toma el valor 1 para clientes cuya sede para tramites
relacionados con el cobro de la cartera se ubica en Palmira o Cali, y 0 para otras ciudades. Se
espera un coeficiente positivo, considerando que una ubicacion geografica cercana del

deudor facilita la gestion de recaudo.

Vinculada economica (V;): variable dicotdmica, cuyo valor es 1 si el cliente es una empresa
del mismo grupo econdmico de la IPS, y 0 si no lo es. Se espera un coeficiente positivo,
puesto que la pertenencia al mismo grupo econdmico del cliente favorece los procesos entre

las partes.

Naturaleza (Nj;): variable dicotdmica, que toma el valor 1 para entidades de naturaleza
publica, y 0 para entidades de naturaleza privada. Se espera un coeficiente negativo, por

cuanto las entidades publicas son catalogadas en el sector como de dificil recaudo.

Glosas (G;): proporcion de la cartera objeto de andlisis que se encuentra en estado glosa o
devolucion y que tiene antigiiedad mayor a 180 dias. Su valor puede oscilar entre 0 y 1. Se
espera un coeficiente negativo, por cuanto una mayor proporcion de cartera glosada o

devuelta implica un aumento del riesgo de no aceptacion del cobro.
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Facturacion sin radicar (R;): proporcion de la cartera objeto de analisis, que se encuentra sin
radicar ante la entidad y tiene antigiiedad mayor a 180 dias. Su valor puede oscilar entre 0 y
1. Se espera un coeficiente negativo, por cuanto una mayor proporcion de cartera sin radicar
ante el cliente implica un aumento del riesgo de no aceptacion de la cuenta, por vencimiento

de términos o soportes incompletos para el cobro.

Cartera radicada (RA;): proporcion de la cartera objeto de andlisis, que se encuentra
efectivamente radicada ante la entidad sin glosas ni devoluciones Se espera un coeficiente
positivo, por cuanto es un requisito previo indispensable para ser programado el pago por

parte del cliente.

Indice de liquidez corriente en el ario inmediatamente anterior (L;): variable continua
calculada como activo corriente/pasivo corriente del cliente i, al cierre del afio
inmediatamente anterior. Se espera un coeficiente positivo, por cuanto una mayor liquidez

mejora las posibilidades de pago por parte del cliente.

Periodo medio de cobranza en el anio inmediatamente anterior (CO;): variable continua
calculada como cuentas por cobrar/ingresos operacionales * 360 del cliente i para el ano
inmediatamente anterior. Se espera un coeficiente negativo, por cuanto un mayor periodo

promedio de cobranza implica dificultades de liquidez en el cliente.

Indice de endeudamiento en el ario inmediatamente anterior (E;): variable continua calculada
como fotal pasivo/total activo del cliente i para el afio inmediatamente anterior. Se espera un
coeficiente negativo, por cuanto un mayor endeudamiento implica mayores compromisos que

atender con sus activos y, por consiguiente, menores posibilidades de pago.

Margen neto en el ario inmediatamente anterior (M;): variable continua calculada como
utilidad neta/ingreso del cliente i para el ano inmediatamente anterior. Se espera un
coeficiente positivo, por cuanto una mayor rentabilidad es indicio de bienestar financiero del

cliente que mejore su comportamiento en el pago de sus compromisos.

Margen de solvencia patrimonial en el arnio inmediatamente anterior (S;): variable continua
calculada como patrimonio total/activo total del cliente i para el afio inmediatamente

anterior. Se espera un coeficiente positivo, por cuanto una mayor solvencia es indicio de
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bienestar financiero del cliente que mejore su comportamiento en el pago de sus

COMpromisos.

20. Porcentaje de cartera que supera 90 dias de vencimiento (W;): variable continua entre 0 y 1,
que cuantifica la proporcion de cartera que cuenta con mas de 90 dias de vencimiento (en
total 180 dias de antigiiedad, por cuanto el plazo de vencimiento es de 90 dias). Mide el nivel
inicial de mora. Se espera un coeficiente negativo, por cuanto la morosidad es un indicio de

posibles dificultades para obtener el pago.

21. Porcentaje de cartera que supera 180 dias de vencimiento (X;): variable continua entre 0 y 1,
que cuantifica la proporcidon de cartera que cuenta con mas de 180 dias de vencimiento (en
total 270 dias de antigiiedad, por cuanto el plazo de vencimiento es de 90 dias). Mide el nivel

intermedio de mora. Se espera un coeficiente negativo.

22. Porcentaje de cartera que supera 270 dias de vencimiento (Y;): variable continua entre 0 y 1,
que cuantifica la proporcion de cartera que cuenta con mas de 270 dias de vencimiento (en
total 360 dias de antigliedad, por cuanto el plazo de vencimiento es de 90 dias). Mide el nivel

alto de mora. Se espera un coeficiente negativo.

23. Porcentaje de cartera que supera 360 dias de vencimiento (Z;): variable continua entre 0 y 1,
que cuantifica la proporcion de cartera que cuenta con mas de 360 dias de vencimiento (en
total 450 dias de antigliedad, por cuanto el plazo de vencimiento es de 90 dias). Mide el nivel

critico de mora. Se espera un coeficiente negativo.

24. Porcentaje de participacion sobre la cartera total (PAR;): variable continua entre 0 y 1, que
cuantifica la participacion de la cartera de cada cliente sobre la cartera total. Se espera un
coeficiente negativo, por cuanto un alto volumen de cartera implica una mayor exigencia

operativa.

Especificacion del modelo

El modelo logit propuesto se construye a partir de (1), incluyendo las 24 variables explicativas ya

presentadas en la seccion Seleccion de las variables:

Pi = -

= 4
1+ e~ (B1+ B2 Ci+ B3 TE;+ B4 IPSi++f23 Y+ B24 Zi+ P25 PAR;) )
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Tratamiento de la data

En este estudio se analiza el comportamiento del recaudo de 54.028 facturas, correspondientes a
49 clientes personas juridicas, las cuales contaban con saldos pendientes en la cartera al corte del
30 de junio de 2013. Se calcula la proporcion de recaudo de cartera por cada cliente dos afios
después de esta fecha, asumiendo que los valores no recaudados a esa altura corresponden a
glosas, o aceptadas, o que no seran pagados por otras circunstancias, siendo esta proporcion la
variable endogena por estimar. Los 49 clientes incluidos en la modelacion concentran el 99,9 %

de la cartera de la entidad.

Adicionalmente, se considerd una variante del modelo en la cual la variable endogena es la
proporcion de recaudo de la cartera con antigiiedad mayor a 180 dias de emitida. En este caso, la
base de datos consta de 15.394 facturas, las cuales se agruparon en 40 clientes personas juridicas,
que representaban el 99,7% de la cartera de la entidad con una antigiiedad mayor a 180 dias. Las

fechas de corte y los horizontes de tiempo son iguales al modelo expuesto inicialmente.

Es importante aclarar que, para los modelos considerados, los valores de Pi se calculan sobre el
valor inicial de la factura, con independencia del saldo de la cartera en el momento del analisis.
En el anexo 1 se pueden observar, a manera de ejemplo para cinco clientes, los calculos

realizados para la variable enddgena, cuando Pi es el porcentaje recaudado.

A su vez, se plantea una variante adicional, estimando para ambos casos la variable Pi como el

porcentaje de cartera no recaudado (el default).
Para la estimacion de los modelos se utiliz6 el software E-Views 9.

En los anexos 2 y 3 se presenta el resumen de estadistica descriptiva de las variables analizadas,

incluyendo la variable dependiente.

Resultados obtenidos

Después de la estimacion y calibracion utilizando el modelo lineal generalizado, en el anexo 4 se
presentan los reportes de resultados, y en la tabla 2, el resumen para los cuatro modelos

seleccionados. Las variables explicativas que no aparecen en la tabla 2 fueron descartadas
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durante el proceso de ajuste, por resultar con signo contrario al esperado, segin intuicion del

analista, por no ser estadisticamente significativas o no adicionar capacidad predictiva al modelo.

Tabla 2. Resumen de resultados para modelos

Porcentaje recaudado (pago) Porcentaje no recaudado (no pago)
Cartera total Carte(:]riz: 180 Cartera total Cart‘:;l:: 180
Signo Modelo 1 Modelo 2 Signo Modelo 3 Modelo 4
esper. esper.
coefic. prob. z coefic. prob. z coefic. prob. z coefic. prob.z
Variables est. est. est. est.
Constante -5,188 | 0,070 -3,097 0,358 -4,247 | 0,004 3,005 0,218
Convenio C + 1,657 | 0,112 6,763 0,257 - -7,056 0,102
Periodo cobranza | CO - -1,878 | 0,005 + 1,560 0,025
Domicilio D + 3,609 | 0,012 9,581 0,124 - -1,375 | 0,200 -8,989 0,006
Endeudamiento E - + 2,479 0,035
Margen neto M + 19,471 | 0,012 - -2,372 | 0,118
Participacion PAR - -7,023 | 0,052 | -207,409 | 0,006 + 1,642 | 0,660 | 212,225 | 0,002
Cartera radicada RA + 7,258 | 0,028 5,129 0,149 - -5,064 0,063
Tipo Estado TE - -14,393 | 0,008 -0,863 0,889 + 4,591 0,007
Vinculada
economica \Y + 104,304 | 0,010 - -107,259 | 0,002
Vencido 90 w - -13,523 | 0,021 + 1,252 | 0,309
Vencido 180 X - 19,730 | 0,016 +
Prob(LR statistic) 0,000 0,000 0,000 0,000
Criterio Akaike -0,392 -0,278 0,050 -0,331
Criterio Schwarz -0,005 0,018 0,358 -0,078
Deviance 1,259 1,229 2,143 1,230
p value deviance 1,000 1,000 1,000 1,000
Pearson SSR (Sum squared resid) 1,259 1,229 2,143 1,230
Pearson statistic 0,032 0,037 0,052 0,036
p Pearson statistic 1,000 1,000 1,000 1,000
Especificidad 0,975 1,000 1,000 1,000
Sensibilidad 0,667 0,800 0,444 0,800
Capacidad predictiva 0,918 0,975 0,898 0,975
pc dptimo 0,300 0,500 0,300 0,500
Errores inferiores a 5% 0,898 0,902 0,837 0,902

Fuente: elaboracion propia.
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Analisis de resultados

Los criterios de analisis incluyen la significancia global de los modelos, el signo y significancia

de las variables explicativas y la bondad de ajuste de los modelos a los datos reales. En la tabla 3,

se presentan los conceptos revisados y los autores que los proponen.

Tabla 3. Conceptos de bondad de ajuste evaluados

Analisis

Interpretacion

Autor

Prob. LR statistic:
Probabilidad estadistico
razon de verosimilitud

Prueba la hipotesis nula respecto de que todos los
coeficientes de las variables regresoras son
simultaneamente iguales a cero.

Gujarati (2010) Bolton (2010),
Camino, Lara & Rayo (2010)

Signo coeficientes

Se evaltian los signos esperados de los coeficientes de
regresion y su importancia practica y(o) estadistica.

Gujarati (2010), Salazar, A. (2010)

Prob. z-Statistic:
Probabilidad estadistico z

Se evalta la importancia estadistica de los coeficientes,
segun el nivel de significancia definido.

Gujarati (2010), Camino, Lara &
Rayo (2010), Moreno (2014)

Se pueden considerar valores p menores a 0,25, puesto
que el uso de niveles tradicionales como 0,05 puede no
permitir la identificacion de variables reconocidas como
importantes.

Moreno (2014), Hosmer,
Lesmeshow & Sturdivant (2000)

Criterio informacion de
Akaike (CIA) y criterio
de informacion de
Schwarz (CIS)

Al comparar dos o mas modelos, se prefiere el de menor
valor de CIA y CIS.

Gujarati (2010), Moreno (2014)

Devianza

La devianza sigue una distribucion Chi-cuadrado con n-
k-1 grados de libertad. Se evalua la hipdtesis nula: Ho: el
modelo es de buen ajuste a los datos. Valores p por
debajo del nivel de significancia implican rechazar Ho.

Turner, H. (2008), Bolton (2010)

Pearson SSR y Pearson
statistic

El estadistico de Pearson sigue una distribucién Chi-
cuadrado con n-k grados de libertad. Se evalia la
hipotesis nula: Ho: el error es cero. Valores p por debajo
del nivel de significancia implican rechazar Ho.

Medina (2003),
Camino, Lara & Rayo (2010).

Sensibilidad y
especificidad

Se buscan los mayores niveles de sensibilidad y
especificidad al igual que el umbral dptimo.

Camino, Lara & Rayo (2010) ,
Garcia, Mures & Vallejo (2005),
Medina (2003), Moreno (2014),

Errores inferiores al 5%

Se busca la mayor tasa de errores inferiores al umbral
definido (5%).

Elaboracion propia.

Fuente: elaboracion propia.
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A continuacion, se analizan los resultados a nivel de variables explicativas para cada modelo.

Asimismo, se presenta el grafico de residuales y ajuste de estimacion para cada caso.

Modelol: se estima el porcentaje recaudado sobre la cartera total. Las variables que cumplen con
el signo esperado y tienen significancia estadistica para un nivel de confianza del 95% son CO,
D, M, PAR, RA, TE, W. La variable C cumple con el criterio de signo esperado, pero es
significativa en un nivel de confianza del 88%. La variable X, aunque es significativa para un
nivel de confianza por encima del 95%, presenta un coeficiente con signo contrario al esperado,
situaciéon que indica que la edad de la cartera con vencimiento por encima de 180 dias no
necesariamente es un indicio de que esta no sera pagada. Esta tltima variable no fue retirada del
modelo, pues se generaba desajuste general del mismo, en signos y significancias, de las demas

variables (grafico 1).

Grifico 1. Ajuste de estimacion y residuales — Modelo 1
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Fuente: elaboracion propia.
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Modelo 2: se estima el porcentaje de recaudo para la cartera con antigiiedad mayor a 180 dias. Se
encuentra que las variables C, D, PAR, RA, TE y V cumplen con el criterio de signo esperado;
sin embargo, C y TE no son significativas si se toma un nivel de confianza del 75%, mientras
que D y RA son significativas con un nivel de confianza del 85% y las variables PAR y V son
significativas con un nivel de confianza del 99% (grafico 2). Al explorar retirando las variables
no significativas se genera desajuste del modelo y pérdida de capacidad predictiva, ademas de

considerarse importantes segun la intuicion del analista.

Grifico 2. Ajuste de estimacion y residuales — Modelo 2
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Fuente: elaboracion propia.

Modelo 3: se estima el porcentaje de no recaudo para la cartera total. Se encuentra que las
variables CO, D, E, M, PAR, TE, W cumplen con el criterio de signo esperado; sin embargo,
PAR y W no son significativas si se toma un nivel de confianza del 75%, mientras que D y M
son significativas para un nivel de confianza del 80% y las variables CO, E y TE son
significativas con un nivel de confianza del 95% (grafico 3). En cuanto a las variables no
significativas, estas se conservaron debido a la intuicion del analista, y por pérdida de bondad de

ajuste global y capacidad predictiva cuando se intenta retirarlas.
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Grafico 3. Ajuste de estimacion y residuales — Modelo 3
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Fuente: elaboracion propia.

Modelo 4: se estima el porcentaje de no recaudo para la cartera con antigiiedad mayor a 180 dias.
Las variables C, D, PAR, RA y V cumplen con el criterio de signo esperado. En cuanto a la
significancia estadistica, las variables D, PAR, y V son significativas para un nivel de confianza

del 95%, mientras que C y RA lo son para un nivel de confianza del 89% (grafico 4).

Grafico 4. Ajuste de estimacion y residuales — Modelo 4
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En cuanto a la significancia global de los modelos, evaluada mediante la probabilidad del
estadistico de la razén de verosimilitud - Prob (LR statistic), se encuentran resultados
satisfactorios para niveles de confianza del 99%. Los criterios de Akaike y Schawrz muestran un
mejor desempefio en los modelos 1 y 4, indicando en estos un mayor ajuste en relacion con el
numero de variables explicativas. El analisis de deviance muestra resultados satisfactorios, por lo
que se acepta la hipotesis nula de bondad del ajuste para niveles de confianza del 99%. En cuanto
a la suma de los cuadrados de los residuales de Pearson, se observan resultados similares para los
modelos 1, 2 y 4, y mejores que para el modelo 3, mientras que el estadistico de Pearson y su
probabilidad muestran bondad de ajuste mediante la aceptacion de la hipotesis nula con un nivel

de confianza del 99% para todos los casos.

Finalmente, se considera importante hacer referencia al andlisis de especificidad, sensibilidad y
capacidad predictiva, criterios expuestos por Moreno (2013). En la tabla 4 se presenta como

ejemplo lo evaluado para el modelo 1.

Tabla 4. Capacidad predictiva para el modelo 1

Punto corte 0,5
Estimacion modelo
No Default [Default |Total
No Default 39 1 40 0,975 Especificidad
Observado Default 3 9
Total 42 7 49 0,918 Capacidad predictiva
Promedio especificidad y sensibilidad 0,821 0,300 pc optimo

Fuente: elaboracion propia, con base en Moreno (2013).

Para los modelos presentados, la especificidad (proporcion de los clientes catalogados como no
default cuya prediccion por el modelo es acertada) se ubica por encima del 97%, mientras que la
sensibilidad (proporcion de los clientes catalogados como default cuya prediccion por el modelo
fue acertada) estd por encima del 60%, con excepcion del modelo 3. El total de aciertos
representado por la capacidad predictiva (total predicciones acertadas) es superior al 89%,
incluso con modelos que llegan al 97%. Cabe aclarar que la clasificacion de cada
observacion/estimacion como no default o default se hizo con un punto de corte de 0,5. Se
calcula, adicionalmente, el punto de corte Optimo para cada caso; es decir, aquel que optimiza el
promedio de los indices de especificidad y sensibilidad, encontrando 0,3 para los modelos

basados en la cartera total y 0,5 para los modelos basados en la cartera mayor a 180 dias.
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Finalmente, la tasa de predicciones con error inferior al 5% se ubico por encima del 83%, incluso

llegando a 90%.

Interpretaciones

En la interpretacion de los coeficientes obtenidos para las variables explicativas se tiene en
cuenta que en la ecuacion (2) estas son lineales para L; pero no para Pi. A partir de la ecuacion
(2), Gujarati y Porter (2010) exponen, mediante calculo diferencial, que la variacién de Pi con
respecto al cambio en las variables explicativas depende tanto del coeficiente de cada variable

como del valor Pi a partir del cual se mide el cambio:

ap;

a_Xi:.BiPi(l_Pi) &)

Para la interpretacion de resultados obtenidos mediante esta expresion, se requiere conocer,
ademas, el valor inicial de las variables explicativas que generan el valor Pi a partir del cual se

mide el cambio.

Como ejemplo de la aplicacion de este concepto, se toman el modelo 3 y el cliente 13, cuya

estimacion de Pi (proporcion de no recaudo) es 0,151 y los resultados se resumen en la tabla 5.

Tabla 5. Variacion de Pi con respecto al cambio en variables explicativas en el modelo 3

Modelo 3
P,=0,151
Sieno api Valor inicial g::;:lac(:z;
Variables g 13 i — variable ) Variacion
esperado dX; s variable P.
explicativa L. i
explicativa
Periodo cobranza| CO + 1,560 0,200 0,274 1,000 0,200
Domicilio D - -1,375 -0,176 1,000 1,000 -0,176
Endeudamiento EI + 2,479 0,318 0,862 0,100 0,032
Margen neto M - -2,372 -0,304 -0,008 0,100 -0,030
Participacion PAR + 1,642 0,210 0,590 0,100 0,021
Tipo Estado TE + 4,591 0,588 0,000 1,000 0,588
Vencido 90 W + 1,252 0,160 0,273 0,100 0,016

Fuente: elaboracion propia.
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Los impactos generados por variaciones en las variables explicativas en el modelo 3 para el

cliente seleccionado se presentan a continuacion:

Periodo cobranza: el aumento de una unidad (un dia) en el indicador de periodo de cobranza del
cliente aumenta en un 20% el porcentaje de no recaudo esperado. El aumento de los dias de
cuentas por cobrar del cliente implica una menor liquidez y, por consiguiente, mayor dificultad

para atender sus compromisos, entre ellos la cartera adeudada con la institucion.

Domicilio: para el cliente tomado como ejemplo, la ubicacién geografica en Cali o Palmira
disminuye en un 17,6% el porcentaje de no recaudo esperado. Dado que el cliente ya cuenta con
dicha ubicacion geografica, un cambio de la misma aumenta la proporcién esperada de no
recaudo en la cifra mencionada. Esto es consistente, conociendo que la ubicacion geografica es
importante, por cuanto el cobro de cartera requiere gestion directa en las instalaciones del cliente.
Dado que generalmente existirdn clientes ubicados en otras ciudades, se puede considerar la
ubicacion de oficinas de gestion de cobranza o gestores externos de cartera ubicados

geograficamente cerca de estos clientes.

Endeudamiento: un incremento de 0,1 en el indicador de endeudamiento del cliente implica un

aumento del 3,2 % en el porcentaje esperado de no recaudo.

Margen neto: el incremento de 10% en el margen neto del cliente disminuye en un 3% el

porcentaje esperado de no recaudo.

Participacion sobre el total: si la participacion de la cartera del cliente sobre la cartera total
aumenta en un 10%, se aumenta en un 2,1% el porcentaje esperado de no recaudo. Volumenes
grandes de facturas en cartera implican un mayor esfuerzo operativo, el cual, al no poder ser
atendido, da origen a negociaciones generales en condiciones desfavorables para la institucion.
Como alternativa, se pueden considerar estructuras operativas exclusivas para la gestion de las

carteras mas grandes de la entidad.

Tipo Estado: si el cliente es el Estado, el porcentaje de no recaudo esperado aumenta en un
58,8%. Al respecto, se debe minimizar la atencion de pacientes cuyo pagador es el Estado, y en

caso de presentarse alguna obligatoriedad, debe ser objeto de especial seguimiento.
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Vencido 90: un incremento del 10% en el porcentaje de cartera con mas de 90 dias de
vencimiento aumenta en un 1,6% el porcentaje esperado de no recaudo. La interpretacion de este
resultado implica que la antigiiedad de la cartera no es una condicién concluyente para
considerar que la cartera no serd recaudada y que, por consiguiente, deba ser castigada en su

totalidad.
A continuacion se comentan otras variables analizadas que no fueron incluidas en el modelo 3.

La variable Convenio resultd ser estadisticamente significativa, cumpliendo ademas con el signo
esperado en los modelos 1-2 y 4. En los tres casos, presenta un efecto positivo en el porcentaje
de recaudo esperado. Se encuentra que la formalizacion de un contrato con el cliente permite
definir procesos y tarifas de manera clara, con lo cual se garantice el pago de los servicios

prestados por la institucion.

Las variables financieras Liquidez y Solvencia no resultaron significativas ni presentaron los
signos esperados, segun la intuicion del analista. La situacion financiera del cliente medida por
estos indicadores no ofrece informacion con la que se pueda determinar el porcentaje esperado

de recaudo de la cartera.

La variable Cartera radicada resulté significativa y acorde con el signo esperado en los modelos
1-2 y 4, con un efecto positivo en la proporcion esperada de recaudo. Como requisito
indispensable para el pago de la cartera, esta debe cumplir con la condicion que se mide con esta
variable, con lo que se corrobora la necesidad de contar en la institucion con procesos eficientes

que garanticen la calidad de la facturacion.

Las variables Glosas y Sin radicar no cumplieron con los criterios de significancia y signo
esperado; sin embargo, variables relacionadas como Cartera radicada y Participacion sobre
total se incluyeron en los modelos seleccionados, lo cual indica que el estado operativo de la

cartera tiene incidencia en el recaudo de la institucion.

Las variables IPS, Medicina prepagada, Naturaleza, Régimen contributivo, Régimen excepcion,
Régimen subsidiado y Seguros no resultaron significativas ni cumplieron con los signos
esperados. Esto indica que, para la base de datos utilizada en la modelacion, el tipo de entidad no

aporta informacidon que permita estimar la proporcion de recaudo de cartera. Este resultado
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difiere del criterio del analista y de su conocimiento del sector, por lo que las variables no se

deben descartar en futuros estudios sobre el tema.

En cuanto a la variable Vinculada economica, esta resultd ser significativa, y cumplié con el
criterio de signo esperado solamente para las modelaciones de cartera mayor a 180 dias,
indicando asi que para la cartera de un cliente que pertenece al mismo grupo empresarial de la
institucidon se espera un mayor porcentaje de recaudo. Este resultado cumple de manera parcial
con el criterio del analista, basado en el conocimiento de la institucion y del sector, puesto que se

espera que esta variable tenga influencia en todas las modelaciones que se planteen al respecto.

En cuanto a las variables Vencido 180, Vencido 270y Vencido 360, su significancia estadistica y
su signo del coeficiente en los modelos evaluados no permiten concluir de manera contundente,
en cuanto al efecto de la edad de la cartera sobre el porcentaje de recaudo esperado, puesto que la
intuicion del analista indica que poseer cartera vencida antigua es indicio de deterioro de la
misma. Se espera que los resultados obtenidos en futuros estudios que incluyan estas variables

permitan aclarar el mencionado efecto.

Conclusiones

En este trabajo se presenta una metodologia para estimar la pérdida esperada en las cuentas por
cobrar de una institucion prestadora de servicios de salud (IPS) y para determinar las variables
que influyen en ella, utilizando el modelo econométrico logit con datos agrupados. De esta
manera, se atiende un requerimiento originado por la adopcion de las Normas Internacionales de

Informacion Financiera NIIF, en referencia al deterioro de los activos financieros.

Los estudios consultados en esta investigacion presentan el modelo logit como apropiado para la
estimacion de variables binarias, por su facilidad de aplicacion e interpretacion; sin embargo, las
aplicaciones estan enfocadas en el caso de datos individuales. En el caso de estudio, al aplicar la
metodologia logit con datos agrupados se logra una alta significancia estadistica global, buen
ajuste a los datos, alta capacidad predictiva y signos de los coeficientes de las variables

explicativas acordes con la experiencia previa del autor.
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Los autores consultados utilizan una amplia gama de variables, las cuales se utilizaron como
punto de partida para esta investigacion, teniendo en cuenta las caracteristicas del caso de estudio
y las bases de datos disponibles, para lo cual se evaluaron en total 24 variables. Con respecto a
las variables para clasificar por tipo de cliente, estas resultan no tener influencia en el modelo;
sin embargo, no se descarta su uso para futuros estudios. En cuanto a las variables financieras y
operativas, aquellas que no son influyentes en el modelo pueden ser evaluadas en estudios
posteriores, teniendo en cuenta que otras variables relacionadas si resultaron tener influencia en

el modelo.

Las variables que resultan tener influencia en la estimacion de la pérdida esperada incluyen
algunas que miden la liquidez y rentabilidad del cliente, como son Periodo de cobranza,
Endeudamiento y Margen neto, otras que miden caracteristicas propias del cliente, como
Domicilio, Tipo Estado y Vinculada economica; finalmente, variables que miden condiciones
operativas, como Convenio, Participacion sobre el total, Cartera radicada, Vencido 90 y
Vencido 180. En referencia a la antigiiedad de la cartera medida por las dos ultimas variables, no
se logra corroborar de manera contundente la intuicion del analista acerca de su relacion directa
con el incremento de la pérdida esperada, situacion que debe ser evaluada en estudios

posteriores.

En cuanto a la gestion de cuentas por cobrar, esta investigacion permite generar
recomendaciones a la institucion objeto de estudio, tales como: la importancia de contar con
procesos efectivos de facturacion con los cuales se garantice la mayor proporcion de cartera
radicada y aceptada por los clientes (libre de glosas y devoluciones), la adopcion de estructuras
operativas segmentadas y suficientes para la gestion de cartera de los clientes mas grandes, la
ubicacion de oficinas de gestion de cobro en las ciudades domicilio de sus clientes, o la
contratacion de asesores externos ubicados en dichas ciudades, control exhaustivo a los servicios
prestados a pacientes cubiertos por el Estado, el fortalecimiento y ampliacion del portafolio
ofrecido a los clientes pertenecientes al mismo grupo econémico y la formalizacién de convenios
contractuales con todos los clientes, evaluando ademas sus indicadores financieros como parte

del proceso de negociacion y contratacion.

Tanto el tipo de cartera analizada como la aplicacion del modelo econométrico utilizado no son

temas cominmente encontrados en la literatura disponible, por lo cual este hecho se constituye
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en uno de los aportes mas importantes de la presente investigacion, y deja la puerta abierta a

futuros estudios relacionados.
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Anexos

Anexo 1. Calculo de la variable enddgena para cinco clientes
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La variable enddgena se plantea en términos de la proporcion de la cartera que es recaudada para

cada cliente al cabo de dos afios, tomando como base el valor inicial facturado. Se plantea un

modelo para el total de la cartera y un modelo para la cartera mayor a 180 dias. Asimismo, se

plantean dos modelos adicionales, estimando como variable enddgena la proporcion de la cartera

no recaudada, tanto para la cartera total como para la cartera mayor a 180 dias. A continuacion se

muestran los calculos para cinco clientes, en los casos de proporcion de cartera recaudada para el

caso cartera total y el caso cartera mayor a 180 dias.

Modelo cartera total Modelo cartera mayor 180 dias
Facturado Recaudo P, Facturado Recaudo P,
Cliente 1 16.409.709 16.409.709 1,000 15.956.402 15.956.402 1,000
Cliente 2 6.908.893 6.699.635 0,970 32.700 32.700 1,000
Cliente 3 27.847.294 23.745.614 0,853 20.778.663 20.778.663 1,000
Cliente 4 291.890 165.305 0,566 71.888 - 0,000
Cliente 5 158.204.758 4.158.614 0,026 5.539.795 4.158.614 0,751

Fuente: elaboracion propia.
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Anexo 2. Estadistica descriptiva de las variables evaluadas (variables cuantitativas)

Desviacion Coeficiente de
Variable Media Mediana | estandar | Curtosis | Minimo | Maximo variacion
Porcentaje de recaudo P 0,801 0,923 0,273 1,150 0,026 1,000 0,341
Glosas G 0,066 0,003 0,165 19,843 0,000 0,972 2,501
Facturacion sin radicar R 0,012 0,000 0,038 11,119 0,000 0,171 3,253
Indice de liquidez L 7,904 1,393 16,199 13,043 0,014 87,527 2,049
Periodo cobranza CO 0,292 0,208 0,391 23,268 0,008 2,540 1,337
Endeudamiento E 0,752 0,750 0,317 2,346 0,026 1,756 0,421
Margen neto M 0,017 0,006 0,153 18,619 | -0,249 0,851 8,873
Margen de solvencia S 0,248 0,250 0,315 2,231 -0,731 0,974 1,269
Vencido 90 W 0,281 0,219 0,286 0,344 0,000 1,000 1,018
Vencio 180 X 0,191 0,094 0,250 2,611 0,000 1,000 1,309
Vencido 270 Y 0,146 0,063 0,226 6,439 0,000 1,000 1,554
Vencido 360 V4 0,111 0,009 0,218 9,446 0,000 1,000 1,976
Participacion sobre el total PAR 0,020 0,002 0,085 44,434 0,000 0,590 4,166
Radicacion sin glosas RA 0,922 0,997 0,174 15,355 0,028 1,000 0,188

Fuente: elaboracion propia.
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Anexo 3. Estadistica descriptiva de las variables evaluadas (variables cualitativas dicotomicas)

Estas variables hacen referencia al tipo de entidad, a la existencia de relacion contractual formal

y a la cercania geografica del cliente.

Variable Si No
Convenio C 26 | 53,06% 23 46,94%
Tipo Estado TE 2 4,08% 47 95,92%
Tipo IPS IPS 51 10,20% 44 89,80%
Regimen subsidiado RS 6| 12,24% 43 87,76%
Régimen excepcion RE 4 8,16% 45 91,84%
Régimen contributivo RC 11| 22,45% 38 77,55%
Seguros SE 16 | 32,65% 33 67,35%
Medicina prepagada MP 51 10,20% 44 89,80%
Domicilio D 23 | 46,94% 26 53,06%
Vinculada econémica A% 2 4,08% 47 95,92%
Naturaleza (publica) N 10| 20,41% 39 79,59%

Fuente: elaboracion propia.



Anexo 4. Reportes de resultados en E-Views para los modelos seleccionados

Dependent Variable: P

Method: Generalized Linear Model (Wewton-Raphson / Marquardt steps)

Modelo 1

Date: 021416 Time: 01:03

Sample: 149

Included observations: 49

Family: Marmal
Link: Logit

Dispersion computed using Pearson Chi-Square
Convergence achieved after 9 iterations
Coefficient covariance computed using observed Hessian

Dependent Variable: P

Modelo 2
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Method: Generalized Linear Model (Mewton-Raphson / Marquardt steps)
Date: 02/0716 Time: 21:05
Sample: 140

Included observations: 40
Family: Mormal

Link: Logit

Dispersion computed using Pearson Chi-Square

Convergence achieved after 12 iterations

Variable Coeflicient Std. Error z-Statistic Prob. Coefficient covariance computed using observed Hessian
C -5.187823 2862106  -1.812589 0.0699 Wariable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
Cl 1.656943 1.043382 1.588051 0.1123
Col -1.877709 0.672356 -2.792731 0.0052 C -3.09G5898 3371288 -0.918510 0.3583
ol 3.609393 1437046 2511676  0.0120 cl 6762717 5966205 1133504  0.2570
Ml 19.47140  7.715480 2523680  0.0116 ol 9521170 B 297464 1538535 01239
PAR -7.023280 3619241 -1.940539 0.0523
PAR -207.4094 7518576  -2.759728 0.0058
TE -14.30265 5386860 -2.671806  0.0075
Wi _13.52345 5845537 2313466 00207 TE -0.862577 6.205295  -0.139007 0.5894
Xl 1972054 2180527 2411769  0.0159 vl 1043043 40.57443 2570891 0.0101
RA 7 957796 3907478 2901014 0.0277 RA 5.129083 3557636 1.441711 0.1494
Mean dependent var 0.800746 S.D. dependentvar 0.272928 Mean dependent var 0.833958 35.D. dependent var 0.292196
Sum squared resid 1258706 Log likelihood 19.59220 Sum squared resid 1.228747 Loglikelihood 1255272
Akaike info criterion -0.391518 Schwarz criterion -0.005433 Akaike info criterion -0.277636 Schwarz criterion 0.017918
Hannan-Quinn criter. -0.245038 Deviance 1.258706 Hannan-Quinn criter. -0.170773 Deviance 1228747
Deviance statistic 0.032275 Restr. deviance 3.575493 Deviance statistic 0.037235 Restr. deviance 3.329751
LR statistic 7178375 Prob(LR statistic) 0.000000 LR statistic 56.42592 Prob(LR statistic) 0.000000
Pearson S5R 1258706  Pearson statisfic 0032275 pearson SSR 1228747 Pearson statistic 0.037235
Dispersion 0.032275 Dispersion 0.037235
Modelo 3 Modelo 4

Dependent Variable: Pl

Method: Generalized Linear Model (Newton-Raphson / Marquardt steps)
Date: 020916 Time: 20:04

Sample: 149

Included observations: 49

Family: Mormal
Link: Logit

Dispersion computed using Pearson Chi-Square
Convergence achieved after 8 iterations
Coefficient covariance computed using observed Hessian

Dependent Variable: Pl

Method: Generalized Linear Model (Newton-Raphson / Marquardt steps)
Date: 02/08M16 Time: 22:31

Sample: 140

Included observations: 40

Family: Mormal
Link: Logit

Dispersion computed using Pearson Chi-Square
Convergence achieved after 12 iterations
Coefficient covariance computed using observed Hessian

Variable Coeflicient Std. Error z-Statistic Prob.
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
c -4.247066 1.472928  -2.883417 0.0039
Col 1.560491 0.695574 2243457 0.0249 C 3004537 2 439850 1231443 0.2182
[n]] -1.375469 1.072701 -1.282248 0.19938 Cl -7.056078 4318482 -1.633926 0.1023
El 2479139 1.177057 2106217 0.0352 o ’ - ’
MI -2.372280 1.518033 -1.561711 0.1184 DI 8.989210 3.287080 2734710 0.0062
PAR 2122254  B£7.98826 3121502 0.0018
PAR 1.641801 3728444 0.440345 0.6597
TE 4501014 1708923 2686435  0.0072 RA -5.063809 2724571  -1.858571  0.0631
Wi 1251808 1.230099 1.017648 0.3088 Wl -107.2587 3489153  -3.074061 0.0021
Mean dependent var 0199254 S.D. dependentvar 0.272928 Mean dependent var 0166041 S.D. dependentvar 0.292196
Sum squared resid 2142617 Log likelihood 6.784845 Sum squared resid 1229972 Loglikelihood 1262984
Akaike info criterion 0.049588 Schwarz criterion 0.353467 Akaike info criterion -0.331482 Schwarz criterion -0.078160
Hannan-Quinn criter. 0166782 Deviance 2142617 Hannan-Quinn criter. -0.239895 Deviance 1.229972
Deviance statistic 0.052259 Restr. deviance 3.575493 Deviance statistic 0036176 Restr. deviance 3.328781
LR statistic 27.41877  Prob(LR statistic) 0.0002280 LR statistic 58.04398 Prob(LR statistic) 0.000000
Pearson S5R 2142617 Pearson statistic 0.052259 Pearson SSR 1990972 Pearson statistic 0.026176
Dispersion 0.052259 Dispersion 0.036176

Fuente: elaboracion propia.



