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Resumen

EMEESA es una empresa generadora, distribuidora y comercializadora de energia en el mercado eléctrico
colombiano, la cual brinda el servicio de energia a diferentes poblaciones del departamento del Cauca. Las
condiciones socioeconomicas de éste han elevado la frecuencia de impago a la empresa. En este sentido, en el
presente trabajo se establecen los factores que determinan esta condicion, lo que sirve de base para la
generacion de estrategias que fortalezcan el esquema comercial a partir de la informacion disponible. Se
propone asi la elaboracion de un modelo logistico para estimar la probabilidad de incumplimiento de cada
cliente y, a través del modelo Montecarlo, obtener una aproximacion de las pérdidas esperadas para la
compailia en lo que a cartera morosa se refiere, frente a lo cual se encuentra que el rango de consumo de
energia aumenta la probabilidad de incumplimiento.

Palabras clave: Impago, Distribuidora, Riesgo de Pago, Regresion Logistica, Variable, Modelo
Econométrico, Energia Eléctrica.

Abstract

EMESSA is a generator, distributor and marketing company of energy from the colombian electric market
which gives the energy services for some populated downtowns of Cauca’s department. The socioeconomic
conditions of this department had increase the unpaynment frequency to the company. In this work, the
factors which are established determines this condition. This would serve as a base for the generation of new
strategies that would make an stronger comertial scheme. Through the avaliable information, it is proposed
the estimation of a logistic model for estimate the unpaynment of Each user, and posteriorly, trough the
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montecarlos logistic model we obtain an approximation of the waited losses for the company in what delayed
pursue refers. Its found that the consume range increases the unpaynment probability

Key words: Distributor, Payment Risk, Logistic Regretion, Variable, Econometric Model, Energy Electric.

1. Introduccion

El incumplimiento en el pago de servicios publicos representa un factor de impacto para
las electrificadoras, siendo de gran interés para la Empresa Municipal de Energia
EMMESA S.A como distribuidora del servicio de energia. Asi, las empresas del sector
eléctrico se enfrentan a distintos tipos de riesgo, estipulados en el documento Conpes 3714
(2011), donde se responsabiliza a las empresas prestadoras de servicios en el proceso
contractual de prever las diferentes circunstancias que puedan alterar sus ingresos y, de esta

manera, tomar las medidas correspondientes.

En este sentido, el propdsito del presente articulo es definir aquellos sectores de
consumidores, dentro de la clasificacion de usuarios residenciales, que representan mayor
probabilidad de impago, utilizando como herramienta modelos econométricos que
permiten, a través de variables socioecondmicas, identificar su comportamiento en los

diferentes periodos de recaudo historico.

Los fundamentos de finanzas corporativas (Ross Westerfield, 2013) recomiendan, dentro
del analisis, cuantificar a través de indicadores como liquidez, deuda, rotacion de cartera,
entre otros, el comportamiento de los clientes, lo cual permite presentar a través de valores

numéricos una radiografia de la condicion actual de la organizacion.



Los estudios de credit score son una herramienta util para este tipo de analisis, estos inician
en los afios 60 con Myers y Forge (1963) y Altman (1968), quienes identifican la
bancarrota que resulta de los impagos de los clientes (empresas) analizados; en los afos 70,
Orgler (1970) y Apilado et al (1974) buscan la implicacién de impagos de los riesgos
financieros de los clientes. Por su parte, Wiginton (1980) examina la eficacia de los
modelos Logit, encontrando un mayor nivel de prediccion y eficientes procesos de
sensibilidad y estimacion de los analisis discriminantes. Para los afios 90, Glorfled (1990),
Crook et al (1992), Zhai y Russell (1999) enfocan sus estudios en la comparacion de
metodologias matematicas y econométricas, las cuales ofrecen resultados Optimos de

discriminacion.

En este contexto, el objetivo de este analisis es obtener, mediante el modelo logistico, la
probabilidad de impago individual de cada uno de los clientes de EMMESA S.A a partir de

variables socioecondmicas que se describen en el método de solucion.

2. Marco conceptual

Obtener un modelo para el analisis del factor de riesgo por el no pago del servicio de
energia de los clientes de la empresa EMMESA, particularmente de los municipios de
Popayan y Puracé, implica la revision de dos aspectos fundamentales que se describen a

continuacion.



2.1.  Factores de riesgo del sector eléctrico

Dada la actividad desarrollada por EMMESA, es claro que se enfrenta a distintos tipos de
riesgo, los cuales deben ser previstos con el fin de evitar que se altere el equilibrio
econdmico. Asi, las empresas prestadoras de servicios publicos se ven obligadas a estimar
todos los posibles factores de riesgo, representados en el Grafico 1, los cuales se sustentan

en el documento Conpes 3714 (2011).

Grifico 1. Tipos de riesgos
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Fuente: Conpes 3714 (2011)

Como es posible apreciar, los riesgos a los que se exponen las empresas prestadoras de
servicios publicos son diversos y depende del area administrativa encargada darle un
manejo adecuado, a fin de continuar operando para satisfacer las necesidades de los clientes
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y obtener rentabilidad. Al respecto, Gallo (2016) habla acerca de factores de riesgo

estratégicos y operacionales, los cuales pueden observarse en los graficos 2 y 3

respectivamente.
Grafico 2. Riesgos estratégicos del sector eléctrico
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Como se observa en el grafico anterior, el incumplimiento deriva en indisponibilidad de
instalaciones y en no pago de obligaciones. Esta situacion es descrita por Bernal (2012),
quien refiere al riesgo como la probabilidad de ocurrencia de no pago y con ello la

exposicion a pérdidas econdmicas.



Grafico 3. Riesgos operacionales del sector energético
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Ahora bien, al contextualizar esta informacion con los dos municipios en cuestion, Popayan
y Puracé, es posible encontrar que la cobertura de servicio eléctrico en este tltimo, segun el
informe del Plan de Desarrollo Departamental (2016), es del 83.7%, parte a cargo de una
empresa particular, desde 1928, que genera 3 MW con cobertura del 40% para 1.300

viviendas, 780 en Coconuco y 520 en Puracé.

Algunos de los riesgos en el servicio prestado en los municipios de Popayan y Puracé se
originan en factores sociales, ambientales, operacionales y financieros. Los primeros se
deben a que la regién caucana, en general, ha sido por muchos afios una tierra con

inestabilidad politica, lo que se origina en los movimientos sociales, la presencia de grupos



armados ilegales y a las distintas manifestaciones de violencia sociopolitica (Gonzalez,

2014).

Entre tanto, los riesgos financieros se encuentran representados en la naturaleza humilde de
los usuarios, que en su condicion campesina ¢ indigena derivan su sustento de la tierra y
dificilmente logran suplir todas sus necesidades con los ingresos que €sta les provee. No
obstante, las empresas prestadoras del servicio deben operar y propender por mantener un
nivel de rentabilidad mientras sobrellevan los costos asociados, los cuales son descritos por

Chisari, Pardina y Rossi (1999) como operativos y de capital.

2.2. Modelo Matematico Propuesto

Teniendo como base que para las empresas del sector energético es fundamental
implementar procedimientos y estrategias que mitiguen sus riesgos financieros, debido a
factores relacionados con el pago de sus clientes, es importante establecer relaciones
econométricas que faciliten los andlisis y permitan identificar la eficiencia del servicio
frente a diversas variables como el manejo de personal, el horario de operaciones, las
inversiones en tecnologia, la estructura organizacional y las condiciones de pago, entre

otras.

Los modelos econométricos sirven para identificar como se debe incrementar o disminuir la
produccion, para el caso de este estudio propuesto como una forma de enfrentar el riesgo

que deriva del no pago percibido entre los usuarios.



En el analisis de riesgo de crédito se consideran modelos logisticos para la estimacion de

probabilidades de incumplimiento de acuerdo a (Berberena, 2002).

Se calcula la probabilidad de impago, para lo cual la variable objetivo toma el valor de 1

cuando el cliente presenta evento de incumplimiento.

1

1 + e—(a+B1X1+B2X2+BiXy)

P (impago) =

P (pago): Probabilidad de impago de un cliente de EMMESA.
Xi.x: Variables explicativas.
A: Constante del modelo.

Bi.x: Coeficiente de regresion asociado a la variable explicativa.

Adicionalmente, existen diferentes tipos de metodologias que pueden ser comparadas con
los modelos Logit como lo muestran los trabajos de Pérez y Fernandez (2005) en el que
usan redes neuronales; Belloti y Crook (2007) con el anélisis de supervivencia; Kocenda y
Vojtek (2009) comparan un modelo Logit con un modelo CART; Pena et a/ (2011) quienes
realizan un credit score con ANOVA (A4nalisis of Variance) y, finalmente, Ochoa et al
(2010) y Moreno (2014) quienes comparan los modelos Logit con Probit, redes neuronales
y Logit mixtos, dando lugar a un resultado similar de los modelos logisticos para este tipo

de estudios.

Asi mismo, se consideran como hipoétesis de los modelos econométricos:

- Las posibilidades de reduccion de costo en un sector se asocian a su estructura de

costos.



- Las mejoras en capital humano generan eficiencias en el interior de las empresas.

- El progreso técnico, y en particular la innovacion, se incorpora a los equipos
productivos, generando posibilidades de mejora para las empresas intensivas en
capital. Es decir, las inversiones en innovacion son importantes para las empresas y
mejoran la estructura de costos de las mismas.

- Los adelantos organizacionales se difunden en el medio, otorgando oportunidades

de mejora a las empresas.

Los efectos de desarrollo de la industria de la informacion y la computacion afectan por
igual a todos los sectores, generando un potencial de crecimiento de la productividad que

los beneficia a todos. (Ramirez, 2010, p. 23)

3. Definicion del Problema

El riesgo de crédito es un factor de importancia para las empresas, este es clasificado en
riesgo de impago y de calificacion; el primero es aquel donde el deudor no realiza sus
pagos a tiempo; y el segundo asume la calidad crediticia de la persona o un grupo de
personas. Como factor de andlisis los scoring y rating’s califican el nivel de riesgo de
impago de los clientes y reportan las caracteristicas personales que pueden influenciar

dicho impago, sea de un cliente o de una cartera de clientes (Rayo et a/; 2010).

La empresa de energia en cuestion puede sacar un gran beneficio de los modelos
econométricos, en la medida que puede establecer cuales son las necesidades de su capital

humano y de sus clientes para poder subsanarlas y generar empatia con la empresa. De
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igual modo, podra constituir su estructura de costos para determinar en donde hacer ajustes
o mejoras. Los progresos técnicos, en un sector como el energético, redundan en beneficios
econdmicos, pues la inversion en tecnologia puede garantizar eficiencia en la transmision
de la energia, asi como en la regularizacion de cobros. De otro lado, la revision constante
de la estructura organizacional, a la luz de las necesidades del contexto y los requerimientos
del Estado, permite a la empresa generar beneficios, tanto en su campo de accion como

para su personal.

Tal como lo sostiene Nava (2009), teniendo en cuenta los cambios que se estan dando tanto
a nivel tecnolégico como en el entorno y al interior de las empresas, se hace necesario que
las diferentes unidades empresariales trabajen de manera coordinada y estudien dichos
cambios, con el fin de gestionar de una forma mas adecuada sus recursos financieros y que

respondan a los objetivos de la empresa.

Por ultimo, se presenta el modelo Montecarlo, el cual posee una forma de simulaciéon muy
oportuna para el desarrollo de esta propuesta, dado que consiste en crear escenarios que
permiten obtener con los riesgos de pago un valor de las pérdidas esperadas en razon a las

probabilidades de default de sus clientes.

De Lara (2005), considera que esta es una ecuacion recursiva, pues permite crear escenarios
con alrededor de 10.000 ntimeros aleatorios, haciéndolo muy oportuno para determinar el

valor de riesgo, de alli el interés en aplicarlo durante esta investigacion.
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4. Método de solucion

La recopilacion de informacidon se obtuvo mediante la ayuda del area de facturacion de
EMMESA, en donde se suministraron datos de todos sus clientes durante un periodo de 3

anos.

Para la definicion de la variable explicada (endogena) se elige la condicion de
incumplimiento en el pago del servicio de energia, utilizando variables explicativas
(exOgenas) que estén relacionadas entre si por condiciones econdmicas y sociales,
seleccionando el sector residencial que suma un total de 936 clientes, en donde la condiciéon
de impago es definida como una variable DUMMY, en este caso 1, y la condicion de pago

de un usuario sin mora mediante la variable DUMMY 0.

4.1. Seleccion de variables

Teniendo en cuenta que el objetivo es tener una variable que explique la condicion de
impago (variable enddgena) a través de otras variables explicativas (exdgenas), se inicia el

proceso de recoleccion de datos para iniciar la clasificacion de variables.

Para el desarrollo del trabajo fue necesario solicitar a EMEESA la informacion de cada
ciclo de facturacion por mes. Cada ciclo estd dado por mes de consumo, en donde se
encuentra toda la informacién por usuario definido a través de su respectivo codigo.
Igualmente, se tiene clasificado por ciclo de ruta, cddigo de ruta, direccion, tipo de uso,

estrato, consumo mes, lectura, consumo, cargo, deuda y total facturado.
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Se realiza seleccion de las variables identificando condiciones econdmicas y sociales, las
cuales puedan diferenciar explicativamente la situacion de incumplimiento en el pago del

servicio de energia prestado por EMEESA.

4.1.1. Variable explicada (Enddégena)

La variable objetivo es definida como la condicién de impago de cada uno de los usuarios
de EMEESA, tomando como condicién de usuario moroso aquel que tenga dos o mas
meses de mora por afio. En este analisis se tienen en cuenta la condicién de pago de 24

meses, en donde la variable explicada en la hoja de calculo es nombrada como variable

type.

4.1.2. Variables explicativas

Ciclo (X1) Sector poblado

Uso (X2) Tipo de uso

Ingreso (X3) Nivel de ingresos
Estrato (X4) Estrato socioecondmico
Hijos (X5) Numero de hijos
Consumo (X6) Rango de consumo

Esta es la definicion de las variables iniciales que se discriminan en la Tabla 1
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Tabla 1. Variables iniciales

X1 X2 X3 X4 x5 X6
Cddigo Interno Poblacién Uso Estrato Ingresos # hijos consumo
1010001 1 3 1 1 3 4
1010002 1 3 1 1 4 4
1010003 1 3 1 1 3 3
1010004 1 3 1 1 3 4

Fuente: Elaboracion propia

5. Analisis de comportamiento de pago mediante estadistica
descriptiva.

Como preambulo a la resolucion del ejercicio mediante modelos econométricos, es
importante la aplicacion de estadistica descriptiva a los datos recolectados, con el fin de dar
un tratamiento a los mismos y orientar condiciones en cada periodo. Mediante la estadistica
se observaron datos claves como el valor de ingresos de la compaiiia via factura, transicion
afio tras afio del comportamiento individual de cada cliente en sus pagos, meses de mayor
impago, promedios de consumo por cada estrato, evolucion de ingresos segin estrato

social, etc.

Es preciso plantear que el objetivo de la estadistica descriptiva en el desarrollo de este
trabajo es identificar el comportamiento de pago de cada usuario en cada ciclo, definiendo
por cada afio los usuarios morosos a partir de dos condiciones morosas por afio, y con ello
establecer el comportamiento anual como se observa en la Tabla 2. Asi, se obtienen valores

de media, desviacion, promedios etc.
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Tabla 2. Comportamiento de pago por afio

X1 X2 X3 X4 x5 X6 2014 2015 2016
ICn (:gli'ﬁz Poblacion Uso Estrat Ingresos hijos consumo E 112113) 1a4gos E 112113) lasgos & IIZI:)[)IaGgos
1010001 1 3 1 1 3 4 2 3 1
1010002 1 3 1 1 4 4 7 6 2
1010003 1 3 1 1 3 3 7 4 2
1010004 1 3 1 1 3 4 2 1 3

Fuente: Elaboracion propia

Para observar el comportamiento en los pagos mensuales, se recurre a la estadistica

descriptiva, con el fin de verificar tendencias y encontrar aspectos relevantes en la

puntualidad de pagos de la empresa durante los afos 2014, 2015 y 2016 (Tabla 3).

Tabla 3. Puntualidad en los pagos afios 2014, 2015 y 2016

# impagos 2014 # impagos 2015 # Impagos 2016

Media 3.112179487 Media 2.409188034 Media 2.040598291
Error tipico 0.058813679 Error tipico 0.08043628 Error tipico 0.073629108
Mediana 3 Mediana 2 Mediana 1

Moda 3 Moda 0 Moda 0
Desviacion estandar 1.799352573 Desviacion estandar 2.460876976 Desviacion estandar 2.252617554
Varianza de la muestra 3.237669683 Varianza de la muestra 6.05591549 Varianza de la muestra 5.074285845
Curtosis 0.094364798 Curtosis 0.132315689 Curtosis 0.466921333
Coeficiente de asimetria 0.546951971 Coeficiente de asimetria 0.937980549 Coeficiente de asimetria 1.076840636
Rango 10 Rango 11 Rango 11

Minimo 0 Minimo 0 Minimo 0

Maximo 10 Maximo 11 Maximo 11

Suma 2913 Suma 2255 Suma 1910

Cuenta 936 Cuenta 936 Cuenta 936

Nivel de confianza (95,0%)

0.115422104

Nivel de confianza (95,0%)

0.157856554

Nivel de confianza (95,0%)

0.144497449

Promedio

Desv. Estandar

3.112179487

1.798391124

2.40918803

2.45956205

2.04059829

2.25141391

Fuente: Elaboracion propia
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De los resultados obtenidos se observa una reduccion en la cantidad de facturas morosas
durante el periodo 2014 -2016, de 2913 facturas morosas a 1910, situacidon que representa
una mejora en el comportamiento de pago. Este puede ser atribuido a un mejoramiento en
el ingreso, debido a la inversion del Estado en las vias intermunicipales entre los

departamentos de Huila y Cauca, lo cual genera trabajo para los habitantes de la region.

Los resultados muestran reduccion en el promedio de numero de impagos por afio, pasando
de 3,11 en el 2014 a 2,04 en el 2016 (Graficos 4, 5 y 6). Igualmente se observa como la
moda en el 2014 fue 3 y tiene un cambio al 2016 de 0, lo que indica que la gran mayoria de
clientes no presenta mora y la concentracion de morosos estd en pocos usuario con un

numero de facturas alto.

Grafico 4. Morosidad usuario afio 2014
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Fuente: Elaboracion propia
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Grafico 5. Morosidad usuario afio 2015
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Fuente: Elaboracion propia

Grafico 6. Morosidad usuario afio 2016
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Fuente: Elaboracion propia
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Esta mejora en los resultados se debe a las politicas de corte y suspension del servicio,
mediante el aumento de actividades a través de las brigadas destinadas a estas labores

especificas.

Es necesario también el andlisis del comportamiento historico, a través de matrices de
transicion acerca de como se comporta el fendmeno de impago a través de cada uno de los
afnos, con el fin de observar la estadistica de qué nimero se mantiene en condicion de
morosidad tal como se indica en la Tabla 4, en donde se realiza un analisis de transicion de
cada usuario en cada uno de los meses del afio 2016, cuantos cambian de morosos a

normales y viceversa.

Tabla 4. Cuantificacion de impagos usuarios ano 2016

2016
ENE FEBR MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEPT OCT NOV DIC 2016
impago impago impago impago impago impago impago impago impago impago impago impago | # impa gos 2016
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 2
0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 2
1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 3

Fuente: Elaboracion propia

Adicionalmente, en la Tabla 5 se indica como cambia la condicion de morosos a normales y

viceversa, y cuantos se mantienen en condicion normal 0 morosos.
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Tabla 5. Transicién mes a mes por usuario

Transicion en el comportamiento de pagos 2016

ene feb feb mar marabr abrmay mayjun junjul julagos agossept sepoct octnov nov dic
0-1 1-0 0-1 1-0 0-0 0-0 0-0 0-0 0-0 0-0 0-1
1-0 0-1 1-0 0-0 0-1 1-1 1-0 0-1 1-0 0-1 1-0
0-0 0-0 0-1 1-0 0-1 1-0 0-0 0-1 1-0 0-1 1-0
0-0 0-0 0-0 0-0 0-0 0-0 0-0 0-0 0-0 0-1 1-0

Fuente: Elaboracion propia

Con el analisis anterior se obtienen los porcentajes de comportamiento de transicion del

periodo 2016, que igualmente puede ser evaluado en cada uno de los afos de interés. En la

Tabla 6 se presentan los respectivos porcentajes.

Tabla 6. Porcentajes de transicion afio 2016

ene feb mar abr may | junio jul agos sep oct nov
feb mar abr may jun jul agos sept oct nov dic | Totales
0-0 586 600 604 595 601 602 620 604 633 645 624 6714
0-1 153 111 146 129 143 126 146 143 126 135 155 1513
1-0 125 150 120 149 127 164 127 155 147 134 126 1524
1-1 72 75 66 63 65 44 43 34 30 22 31 545
Subt | 936 936 936 936 936 936 936 936 936 936 936 10296
PORCENTAIJES
0-0 |62.6% | 64.1% | 64.5% | 63.6% | 64.2% | 64.3% | 66.2% | 64.5% | 67.6% | 68.9% | 66.7% | 65.2%
0-1 [16.3% | 11.9% | 15.6% | 13.8% | 15.3% | 13.5% | 15.6% | 15.3% | 13.5% | 14.4% | 16.6% | 14.7%
1-0 |13.4% | 16.0% | 12.8% | 15.9% | 13.6% | 17.5% | 13.6% | 16.6% | 15.7% | 14.3% | 13.5% | 14.8%
I-1 | 7.7% | 80% | 7.1% | 6.7% | 6.9% | 4.7% | 4.6% | 3.6% | 32% | 24% | 33% | 53%

5.1 Modelos Logit

Fuente: Elaboracion propia
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Los modelos Logit son considerados como una herramienta para la estimacion de la
probabilidad de un suceso, ademas de identificar los factores de riesgo que determinan las
probabilidades. La modelizacion Logit puede ser similar a una regresion tradicional, a

diferencia de que Logit presenta una funcion logistica en vez de una lineal.

Segun el estudio de la literatura, se manifiesta que los modelos Logit cumplen los
supuestos matematicos de relacion binomial, los cuales son mas adecuados que los modelos
discriminatorios clasicos basados en modelos lineales probabilisticos. Ademas de esto,
dichos modelos son més ajustados, de méas fécil interpretacion y desarrollo que aquellos de

regresion lineal probabilisticos.

Como caracteristicas generales de un modelo Logit se tienen las siguientes:

- A pesar de que el modelo transformado es lineal en las variables, las probabilidades

no son lineales.

- El modelo Logit supone que el logaritmo de la razon de probabilidades esta

linealmente relacionado con las variables explicativas.

- En el modelo Logit los coeficientes de regresion expresan el cambio en el logaritmo
de las probabilidades cuando una de las variables explicativas cambia en una

unidad, permaneciendo constantes las demas (Gujarati, 2010).

Es por ello que para la estimacion de la probabilidad de impago de un cliente, en este caso
de la empresa de energia EMMESA, se describe como el calculo de la regresion logistica

de un grupo de variables, y como prueba de eficiencia se distribuye la base de datos en dos



grupos, el primero de entrenamiento (75%) segun Tabla 7 y el segundo de testeo (25%)

segun Tabla 8.

Tabla 7. Estadistica con el 75% de datos

ESTADISTICA CON EL 75%
X1 X2 X3 X4 XS5 X6 type
1 13 669 47 79 81 587 498
2 507 1 32 611 292 79 206
3 184 15 369 14 54 12 704
4 19 242 0 31 26
5 12 0 3 70.7%
6 2 0 0 29.3%
PORCENTAIJES
1 2% 95% 7% 11% 18% 83%
2 2% 0% 5% 87% 63% 11%
3 26% 2% 52% 2% 12% 2%
4 0% 3% 34% 0% 7% 4%
5 0% 0% 2% 0% 1% 0%
6 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Fuente: Elaboracion propia
Tabla 8. Estadistica con el 25% de datos
ESTADISTICA CON EL 25%
X1 X2 X3 X4 X5 X6 type
1 5 220 17 28 26 198 167
2 174 1 11 198 101 24 65
3 53 6 118 6 17 2 232
4 0 5 80 0 7 8
5 0 0 5 0 1 0 72.0%
6 0 0 1 0 0 0 28.0%
PORCENTAIJES
1 2% 95% 7% 12% 17% 85%
2 75% 0% 5% 85% 66% 10%
3 23% 3% 51% 3% 11% 1%
4 0% 2% 34% 0% 5% 3%
5 0% 0% 2% 0% 1% 0%
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| 6 | o% 0% 0% 0% 0% 0%

Fuente: Elaboracion propia

6. Resultados

Se lleva a cabo el proceso de regresion logistica, en el cual se identifican las variables que
tienen relacion con el evento de impago. Este proceso se lleva a cabo hasta encontrar las
variables que tienen significancia estadistica. Se realiza un proceso de categorizacion de

variables (Tabla 9) en donde se obtienen las siguientes 24 clasificaciones:

Tabla 9. Categorizacion de variables

Variable Nombre Descripcion de variable
X1 x1 Ciclo 1 Municipio Popayin
X1 X1 Ciclo 2 Coconuco
X1 X1 Ciclo 3 Municipio Puracé
X2 X2USO1 Residencial en zona rural
X2 X2 Uso 2 Residencial en sector poblado
X2 X2 Uso 3 Residencial en Popayan
X3 X3 Estrato 1 Estrato socioeconémico 1
X3 X3 Estrato 2 Estrato socioeconémico 2
X3 X3 Estrato 3 Estrato socioeconémico 3
X3 X3 Estrato 4 Estrato socioeconémico 4
X4 X4 Ingresos 1 Ingreso menor a 1 SMML
X4 X4 Ingresos 2 Ingreso entre 1y 2 SMML
X4 X4 Ingresos 3 Ingreso mayor a 2 SMML
x5 XS # hijos 1 Personas a cargo esposa mas 1 hijo
x5 X5 # hijos 2 Personas a cargo esposa mas 2 hijos
x5 XS # hijos 3 Personas a cargo esposa mas 3 hijos
x5 XS5 # hijos 4 Personas a cargo esposa mas 4 hijos
x5 XS # hijos 5 Personas a cargo esposa mas 5 hijos
X6 X6 consumo 1 Consumo promedio menor a 100KWH/Mes
X6 X6 consumo 2 Consumo promedio entre 200 y 300 KWH/Mes
X6 X6 consumo 3 Consumo promedio entre 100 y 200 KWH/Mes
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X6 X6 consumo 4 Consumo promedio mayor a 300KWH/Mes

Fuente: Elaboracion propia

Mediante el software R STUDENT se obtienen inicialmente los resultados estadisticos,
para las 24 variables categorizadas intercepto y coeficientes Beta, como también los
resultados para las variables originales tal como se muestra en el Anexo 1 de las iteraciones
realizadas. Se observa la relacion de las variables Ciclo (X1), Uso(X2) y Rango de
consumo (X6) con la explicacion del evento de incumplimiento, para lo cual se lleva a cabo

regresiones en R STUDENT obteniendo los resultados registrados en la Tabla 10.

Tabla 10. Coeficientes obtenidos

Intercepto 3,1352
X1 -0,9304
X2 -0,4604
X6 0,3149

Fuente: Elaboracion propia

Ecuacion logistica obtenida:

1
1+ e—(3.1352—0.9304X1—0.4604-X2+0.3149X6)

P (impago) =

Una vez definido el modelo con las variables que explican la ocurrencia del evento, segiin
Tabla 11, se obtienen los valores de probabilidad de incumplimiento con el modelo

logistico para cada uno de sus usuarios, como se indica en la Tabla 12.

Tabla 11. Intercepto y coeficientes Beta (12 de los 936 clientes)
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N orden Aleatorio intercepto X1 X2 X6
1 0.65705804 3.1352 -0.9304 -0.4604 0.3149
2 0.2300856 3.1352 -0.9304 -0.4604 0.3149
3 0.04276509 3.1352 -0.9304 -0.4604 0.3149
4 0.3860419 3.1352 -0.9304 -0.4604 0.3149
5 0.48970396 3.1352 -0.9304 -0.4604 0.3149
6 0.39342286 3.1352 -0.9304 -0.4604 0.3149
7 0.77749425 3.1352 -0.9304 -0.4604 0.3149
8 0.64331612 3.1352 -0.9304 -0.4604 0.3149
9 0.23904049 3.1352 -0.9304 -0.4604 0.3149
10 0.45060328 3.1352 -0.9304 -0.4604 0.3149
11 0.91366869 3.1352 -0.9304 -0.4604 0.3149
12 0.94221121 3.1352 -0.9304 -0.4604 0.3149

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 12. Resultados probabilidad de incumplimiento (12 clientes de los 936)

cliente Y4 type pi
1 2.0832 1 0.11074045
2 2.0832 1 0.11074045
3 1.7683 1 0.14575387
4 2.0832 1 0.11074045
5 2.0593 1 0.11311604
6 2.3742 1 0.08516135
7 2.3742 1 0.08516135
8 2.0832 1 0.11074045
9 2.0832 1 0.11074045
10 1.1385 0 0.24259587
11 1.1385 1 0.24259587
12 1.4534 0 0.18947885

Fuente: Elaboracion propia

6.1.1 Simulacion de Montecarlo
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La simulacion de Montecarlo es un método matematico que usa numeros aleatorios y
probabilidad para entender el impacto del riesgo en un modelo de la realidad,
particularmente el valor esperado de pérdida por el no pago de usuarios en EMMESA es el

objetivo final.

Este modelo se trabaja en una hoja de célculo con celdas interrelacionadas, donde algunas
de éstas estaban bajo control y otras no, ademas las celdas fueron sujetas a perturbaciones

aleatorias.

Grafico 7: Elementos de la simulacion de Montecarlo

INDENTIFICAR INSUM QS
CONSTRUCCION | . | (variasies atearorias) v o SIMULACION c TOMA DE
MODELO ' SALIDAS DENTRO DEL ' DECISION

MODELD

Fuente: Elaboracion propia.

El modelo Montecarlo define la Pérdida Esperada: P = P x D * LGD * EAD

Para la simulaciéon Montecarlo se contempla como variable de entrada la funcion logistica
que arroja las condiciones de riesgo de los clientes de EMMESA, del modelo anterior la
probabilidad de impago de cada cliente. Las variables mas significativas que se toman para
la funcidn logistica son: ciclo de ruta, uso y consumo, con lo que se obtiene la probabilidad
de impago para cada cliente y que para efectos de la simulacion Montecarlo se define como

la probabilidad de Default PD.
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EAD: La exposicion al Default que es el monto maximo que se puede perder por impago

(riesgo total), es calculada en el presente analisis para cada usuario con los promedios del

facturado de un mes para cada estrato.

LGD: Pérdidas dado el incumplimiento, para el caso en particular supone una tasa de

recuperacion del 40% vy unos gastos juridicos del 10%. Entonces LGD = (1-0,4-0,1)= 50%

Se corre el modelo Montecarlo con 10 mil iteraciones para cada uno de los 936 usuarios

objeto de analisis, en un ciclo de facturacion del afio 2016 tal como se indica en Tabla 13.

Las variables se encuentran en el Anexo 2.

Tabla 13. Resultado célculo de pérdidas

Cliente Perdida $ PD=E(D) S LGD EAD PD*F=E(D/F) | Default
1 999.5215849 | 0.11074045 4 0.5 18051.6082 | 0.15206092 1
2 999.5215849 | 0.11074045 4 0.5 18051.6082 | 0.15206092 1
3 1315.545858 | 0.14575387 4 0.5 18051.6082 | 0.20013887 0
4 2123.305961 | 0.11074045 3 0.5 38347.4333 | 0.13272551 0
5 2168.854813 | 0.11311604 3 0.5 38347.4333 | 0.13557272 0
6 1632.859621 |0.08516135 3 0.5 38347.4333 | 0.10206825 0
7 1632.859621 | 0.08516135 3 0.5 38347.4333 | 0.10206825 0
8 2123.305961 | 0.11074045 3 0.5 38347.4333 | 0.13272551 0
9 2123.305961 | 0.11074045 3 0.5 38347.4333 | 0.13272551 1
10 4651.464453 | 0.24259587 3 0.5 38347.4333| 0.2907579 0
934 4066.461454 |0.45053731 4 0.5 18051.6082 | 0.44021603 1
935 4066.461454 |0.45053731 4 0.5 18051.6082 | 0.44021603 0
936 3661.366651 | 0.19095759 3 0.5 38347.4333 | 0.10400132 0
PERDIDAS § 8,790,024

Fuente: Elaboracion propia
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7. Conclusiones y Recomendaciones

Se establece un modelo a través de las variables obtenidas, el cual permite estimar el
calculo de probabilidad de impago y de pérdidas esperadas en uno de los ciclos del afo

2016, lo que brinda una herramienta util para sus presupuestos.

En el modelo econométrico utilizado se observa que en el caso de EMEESA, empresa
dedicada a la prestacion del servicio publico de energia, la variable que mas peso tuvo en el
modelo fue la variable de rango de consumo, efecto que se explica en el hecho de que la

variable es directamente proporcional al valor de la factura.

Para EMEESA es importante proporcionar a sus clientes programas de capacitacion en los
temas de uso racional de energia, con lo cual lograria que se reduzca el consumo y, a su
vez, el valor de las facturas; ademas de lograr mejoras en las condiciones de pago. Esto
obedece a que la variable de consumo es la que mas peso tiente al momento de valorar el

impago de la empresa.

Las variables de ciclo, estrato, uso y numero de hijos no presentan relevancia para la
explicacion del comportamiento analizado, por lo cual se considera que la empresa
EMMESA no puede ser analizada en las mismas condiciones de las entidades financieras,

bajo los mismos esquemas de calificacion.

Se observa el cambio en el comportamiento de pago en el afio 2016 para cada mes, como
se presentan los cambios de estado entre normal y moroso, identificando que un 65.2% de
los usuarios al final de afio mantienen su condicion de normalidad, mientras que un 14.7%

pasan de normal a morosos durante el afio. El 14.8% pasan de morosos a normales y el
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restante 5.3% mantienen la condicion de morosos. Esta evaluacion por mes es un buen

mecanismo para verificar en cada afio dicho comportamiento.

Con este modelo logistico EMEESA obtiene la probabilidad de incumplimiento individual
de sus clientes, calificacion que permite a la empresa determinar, en caso de financiar
deudas, quiénes presentan condiciones favorables y quiénes no. Adicionalmente, algunas
empresas aprovechan las condiciones de infraestructura de facturacion y cobro actuales para
implementar nuevos negocios como la venta de otros bienes y servicios, teniendo en este

caso una fortaleza en la evaluacion de sus clientes mediante la metodologia desarrollada.
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Anexos

Anexo 1.
Inicialmente las iteraciones con R STUDENT de las variables categorizadas se obtienen de los

siguientes datos estadisticos.

type vl V2 V3
Min. :0.0000 Min. :0.00000 Min. :0.0000 Min. :0.0000
1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.00000 1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.0000
Median :1.0000 Median :0.00000 Median :1.0000 Median :0.0000
Mean :0.5199 Mean :0.01847 Mean :0.7188 Mean :0.2628
3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:0.00000 3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:1.0000
Max. :1.0000 Max. :1.00000 Max. :1.0000 Max. :1.0000
V4 V5 V6
Min. :0.0000 Min. :0.000000 Min. :0.00000
1st Qu.:1.0000 1st Qu.:0.000000 1st Qu.:0.00000
Median :1.0000 Median :0.000000 Median :0.00000
Mean :0.9503 Mean :0.001421 Mean :0.02131
3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:0.000000 3rd Qu.:0.00000
Max. :1.0000 Max. :1.000000 Max. :1.00000
v7 v8 V9
Min. :0.00000 Min. :0.00000 Min. :0.00000
1st Qu.:0.00000 1st Qu.:0.00000 1st Qu.:0.00000
Median :0.00000 Median :0.00000 Median :0.00000
Mean :0.02699 Mean :0.06676 Mean :0.04545
3rd Qu.:0.00000 3rd Qu.:0.00000 3rd Qu.:0.00000
Max. :1.00000 Max. :1.00000 Max. :1.00000
v10 vil v12
Min. :0.0000 Min. :0.0000 Min. :0.000000
1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.000000
Median :1.0000 Median :0.0000 Median :0.000000
Mean :0.5241 Mean :0.3438 Mean :0.002841
3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:0.000000
Max . :1.0000 Max. :1.0000 Max. :1.000000
v13 v14 v15 V16
Min. :0.0000 Min. :0.0000 Min. :0.00000 Min. :0.0000
1st Qu.:0.0000 1st Qu.:1.0000 1st Qu.:0.00000 1st Qu.:0.0000
Median :0.0000 Median :1.0000 Median :0.00000 Median :0.0000
Mean :0.1122 Mean :0.8679 Mean :0.01989 Mean :0.1151
3rd Qu.:0.0000 3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:0.00000 3rd Qu.:0.0000
Max . :1.0000 Max. :1.0000 Max. :1.00000 Max . :1.0000
v17 v18 v19
Min. :0.0000 Min. :0.0000 Min. :0.00000
1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.0000 1st Qu.:0.00000
Median :0.0000 Median :0.0000 Median :0.00000
Mean :0.4148 Mean :0.0767 Mean :0.04403

3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:0.0000 3rd Qu.:0.00000

Max. :1.0000 Max. :1.0000 Max. :1.00000
V20 v21 V22

Min. :0.000000 Min. :0.0000 Min. :0.0000

1st Qu.:0.000000 1st Qu.:1.0000 1st Qu.:0.0000

Median :0.000000 Median :1.0000 Median :0.0000
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Mean :0.004261 Mean :0.8338 Mean :0.1122
3rd Qu.:0.000000 3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:0.0000
Max. :1.000000 Max. :1.0000 Max. :1.0000
V23 V24
Min. :0.00000 Min. :0.00000
1st Qu.:0.00000 1st Qu.:0.00000
Median :0.00000 Median :0.00000
Mean :0.01705 Mean :0.03693
3rd Qu.:0.00000 3rd Qu.:0.00000
Max. :1.00000 Max. :1.00000

Después de categorizar las variables y ser ampliadas a 24 se corre R STUDENT y en su primera
iteracién no se obtienen resultados importantes de dichas variables, se eliminan algunas y se
realizan combinaciones entre variables repitiendo el procedimiento para explicar la variable

objetivo, esta iteracion es con el 75% de la muestra.

call:
glm(formula = type ~ ., family = "binomial", data = base75)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.1783 -1.1334 0.6262 0.8022 1.6453

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -17.9766 1455.3978 -0.012 0.9901

vl -14.5404 684.8999 -0.021 0.9831

V2 1.3242 0.2262  5.855 4.76e-09 ***
v4 1.2668 0.7073 1.791 0.0733 .
V5 15.1161 1455.3977 0.010 0.9917

V6 15.6987 684.8999 0.023 0.9817

\%: -0.4266 1.1808 -0.361 0.7179

V9 -1.0512 1.1652 -0.902 0.3670

V10 -0.7448 1.1024 -0.676 0.4993

v1l 16.5349 1455.3976 0.011  0.9909

v12 29.2444 1230.2502 0.024 0.9810

V16 17.5290 1455.3980 0.012 0.9904

v17 17.8407 1455.3980 0.012 0.9902

v18 17.2125 1455.3980 0.012 0.9906

v19 17.6545 1455.3980 0.012 0.9903

V20 32.2376 1615.4929 0.020 0.9841
v21 -0.1805 0.5706 -0.316 0.7518

V22 0.2943 0.6175 0.477 0.6337

V23 1.7634 1.1908 1.481 0.1386
Ssignif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * * 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
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Después de no obtener resultados importantes con las variables categorizadas se realiza la
iteracion con las 6 variables originales, corriendo otra iteracion con R STUDENT. Se
obtienen resultados para 3 variables explicativas tal como se puede observar a

continuacion.

call:
glm(formula = type ~ ., family = "binomial", data = base75)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.1651 -1.2754 0.6663 0.8098 1.7404

Coefficients: ]
Estimate std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 3.130502 0.998346 3.136 0.00171 **

X1 -1.164759 0.209608 -5.557 2.75e-08 ***

X2 -0.447407 0.200926 -2.227 0.02597 *

X3 -0.452104 0.303827 -1.488 0.13674

X4 1.059001 0.535524 1.978 0.04798 *

x5 -0.003341 0.129044 -0.026 0.97934

X6 0.283616 0.158311 1.792 0.07321 .

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * ’ 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 851.1 on 703 degrees of freedom
Residual deviance: 810.0 on 697 degrees of freedom
AIC: 824

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Por ultimo, con las variables explicativas se corre R STUDENT para obtener los

coeficientes Beta finales como se indica a continuacion.

call:
glm(formula = type ~ ., family = "binomial", data = base75)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.0979 -1.2628 0.7486 0.7486 1.7030

Coefficients:

Estimate std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 3.1352 0.4702 6.668 2.59e-11 **=*
X1 -0.9304 0.1752 -5.310 1.09e-07 ***
X2 -0.4604 0.1671 -2.756 0.00585 **
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X6 0.3149

Signif. codes: 0 ‘***’ 0,

(Dispersion parameter for

Null deviance: 851.10
Residual deviance: 815.11
AIC: 823.11

0.1574

001 e
binomial

on 703
on 700

2.001 0.04542 =

0.01 ‘*” 0.05 “.” 0.1 °
family taken to be 1)

degrees of freedom
degrees of freedom
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Anexo 2. Resultados obtenidos del modelo Montecarlo

INumero clientes 936|
ESTRATO Sigmas F Shock Sector Sin Correlaciol Correlacionado
1 50% 1.23361096 1 0.669891216 0.669891216
2 50% 0.769110738 2 0.148866362 -0.275040634
3 50% 0.758884311 3 -0.099095006 -0.301811872
4 50% 0.434176108 4 -1.269139599 -1.418610095
Correlaciones
1 -0.59 -0.29 -0.47 Run Montecarlo
-0.59 1 0.1 0.067 Simulation
-0.29 0.1 1 0.12
-0.47 0.067 0.12 1
Numero de Sim 10000
Confianza 99%
PROVISIONES 8,790,024.50
CAPITALECONOMICO 8,790,024.50

El valor obtenido de pérdidas, en el caso de EMEESA, asciende a $ 8.790.04 valor que

puede ser utilizado por la empresa como capital econdmico, para futuras provisiones de

capital en sus proyecciones financieras o para efectos presupuestales.
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