


NOMBRE DEL PROYECTO

Modelo de cálculo de la Probabilidad de

Recuperación de la Cartera Castigada en la Agencia

de Financiera Comultrasan en San Gil



INTRODUCCION

La expresión “castigar la cartera” se refiere a una provisión de cartera, un

procedimiento contable que reconoce en el gasto la cartera que se considera

imposible de recuperar. Al realizar ventas a crédito o créditos financieros si el

cliente no paga, la empresa puede considerar que nunca pagará y procede a

“castigar” esa cartera contra el gasto, es decir, la pérdida de esa cartera pasa a

ser un gasto para la empresa.

El proyecto de investigación Modelo de cálculo de la probabilidad de recuperación

de la cartera castigada en la en la agencia de Financiera Comultrasan en San Gil

considera que se puede evaluar el comportamiento de los clientes en esta

condición, con la base de datos de esta oficina que contiene información de los

clientes con cartera castigada en un horizonte de cinco años. Con esta

información se pretende evaluar la probabilidad de recuperación de dicha cartera,

utilizando un modelo de cálculo que permita además pronosticar que clientes

nuevos ingresados a la entidad, pueden ser de bajo o alto riesgo para llegar a esta

condición.



OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo que permita establecer la

probabilidad de recuperación de los clientes de cartera

castigada en la agencia de Financiera Comultrasan en

San Gil.

OBJETIVOS ESPECIFICOS
1. Analizar el comportamiento de los clientes de cartera castigada

de los últimos cinco (5) años de la agencia de Financiera

Comultrasan en San Gil.

2. Identificar variables que inciden en la probabilidad de

recuperación de la cartera castigada en la agencia Financiera

Comultrasan de San Gil.

3. Determinar la probabilidad de recuperación de la cartera

castigada con un modelo de cálculo.



¿cómo usar el

comportamiento de

los clientes en

condición de cartera

castigada para

generar alertas antes

de que alcancen esa

condición?



COOPERATIVA DE AHORRO Y CREDITO 

DE SANTANDER LTDA

“FINANCIERA COMULTRASAN”

Antigüedad:  57 años

Numero de Oficinas:  54 y 6 corresponsales cooperativos

Líneas de crédito:  12 







$171,444,018 ; COMERCIAL; 
$171.444.018 ; 16%

$105,604,823 ; CONSUMO; 
$105.604.823 ; 10%

$771,078,079 ; 
MICROCREDITO; 

$771.078.079 ; 74%

SALDO A CAPITAL POR CLASIFICACION

COMERCIAL CONSUMO MICROCREDITO



MODELO LOGIT

Este modelo permite, además de

obtener estimaciones de la

probabilidad de un suceso,

identificar los factores de riesgo

que determinan dichas

probabilidades, así como la

influencia o peso relativo que

éstos tienen sobre las mismas.



MODELO LOGIT DICOTOMICO

Presenta las siguientes características principales: 

 Variable endógena binaria: Identifica la pertenencia del individuo a

una de dos posibles categorías, identificando con el número 0 si el

individuo pertenece a la característica de interés cuya probabilidad

se estimará en el modelo. Se identifica con 1 al elemento que no

posee la característica de interés, cuya probabilidad también se

estima con el modelo.

 Variables exógenas: Son las variables que permiten discriminar

entre los grupos y que determinan la pertenencia de un elemento

a un grupo u otro. Pueden estar medidas en escala nominal,

ordinal, de intervalo o de razón.



VARIABLE ENDOGENA O DEPENDIENTE

Y = RECUPERACION

Esta es la variable

endógena del modelo

donde 0 y 1 significan si

la cartera de cada

cliente es o no

recuperable

respectivamente

CRITERIO

SALDO  DEL CREDITO

VALOR INICIAL DEL CREDITO

 Si el resultado < 0,5 se asigna

0 “RECUPERABLE”

 Si el resultado > = 0,5 se

asigna 1 “NO

RECUPERABLE”



VARIABLES EXPLICATORIAS

VARIABLES BINARIAS

VARIABLES   Xi 0 1

CAPACIDAD si posee capacidad No posee capacidad

ESTADO LABORAL empleado independiente

CODEUDOR si tiene No tiene

ESTADO CIVIL casado soltero

NOVEDAD DEL CREDITO Normal Reestructurado

CREDITOS ACTUALES Si posee   No posee  

CARTERA K OTRAS 

ENTIDADES Si posee   No posee  



VARIABLES EXPLICATORIAS

VARIABLE Xi CRITERIO

VALOR CUOTA RANGO 1 valor cuota < = a $100.000

VALOR CUOTA RANGO 2 valor cuota > $100.000 y < = $200.000

VALOR CUOTA RANGO 3 valor cuota > $200.000 y < = $300.000

VALOR CUOTA RANGO 4 valor cuota > $300.000

TOTAL INT CTE VEN RANGO 1 Valor intereses < = $150.000

TOTAL INT CTE VEN RANGO 2 valor intereses > $150.000 y < = $300.000

TOTAL INT CTE VEN RANGO 3 valor intereses > $300.000 y < = $450.000

TOTAL INT CTE VEN RANGO 4 valor intereses > $450.000

TOTAL INT MORA RANGO 1 valor intereses < = $1.000.000

TOTAL INT MORA RANGO 2 valor intereses > $1.000.000 y < = $2.000.000

TOTAL INT MORA RANGO 3 valor intereses > $2.000.000 y < = $3.000.000

TOTAL INT MORA RANGO 4 valor intereses > $3.000.000



VARIABLES EXPLICATORIAS

VARIABLE Xi CRITERIO

periodo de pago Rango 1 periodicidad de pago cada 30 dias

periodo de pago Rango 2 periodicidad de pago cada 90 dias

periodo de pago Rango 3 periodicidad de pago cada 180 dias

cuotas canceladas  Rango 1 clientes que pagaron 0 y 1 cuota 

cuotas canceladas Rango 2 clientes que pagaron mas de 2 cuotas

ingresos actuales Rango 1 ingresos < = 1 smmlv

ingresos actuales Rango 2 ingresos > 1 smmlv y < = 2smmlv

ingresos actuales Rango 3 ingresos > 2 smmlv y < = 3 smmlv

ingresos actuales Rango 4 ingresos > 3 smmlv

estrato 1 estrato social de su residencia

estrato 2 estrato social de su residencia

estrato 3 estrato social de su residencia

estrato 4 estrato social de su residencia

Nivel educativo Rango 1 primaria

Nivel educativo Rango 2 secundaria

Nivel educativo Rango 3 tecnico-tecnologo

Nivel educativo Rango 4 universitario



APLICATIVO GRETL

ANALISIS DE MODELACION EN EL APLICATIVO



APLICATIVO GRETL
ANALISIS DE MODELACION INICIAL



APLICATIVO GRETL
ANALISIS DE MODELACION INTERMEDIA



APLICATIVO GRETL
ANALISIS DE MODELACION FINAL



VALIDACION CON SUBMUESTRA
De los 350 clientes de la base se modelo en GRETL 320 de ellos, extrayendo 30 

aleatoriamente para la presente validación.



VALIDACION GLOBAL DEL MODELO OPTIMO

 

Validación Global del Modelo 

nivel de significancia 5% 

grados de libertad 5 

    

valor crítico "vc" 11.07049769 

estadístico prueba  248.369 

    

El Modelo Es Significativo Globalmente 

Fuente: Elaboración Propia 



VALIDACION INDIVIDUAL DEL MODELO OPTIMO

VARIABLES SIGNIFICATIVAS P VALUE

VALORCUOTA 0.0000000284

TOTALINTCTEVEN 0.0000000000

PERIODOPAGO 0.0000089759

CODEUDOR 0.0845997331

ESTRATO 0.0270558052

VALIDACION INDIVIDUAL



CONCLUSIONES
Nace la idea de aportar a la entidad FINANCIERA COMULTRASAN agencia san gil, un

análisis predictivo de su cartera castigada a corte de 31 de octubre de 2018, en el cual

mediante el uso de un modelo LOGIT dicotómico, junto con la herramienta GRETL,

modelar la base hasta el punto de obtener las variables más significantes en función de

una variable denominada RECUPERACIÓN, hallada con el saldo de crédito actual y valor

inicial del crédito, que permiten predecir un porcentaje de la base que puede llegar a

recuperarse.

Para el presente y antes de aplicar el modelo, realizamos un análisis del total de la base

en sus cuatro clasificaciones COMERCIAL, CONSUMO, VIVIENDA y MICROCRÉDITO,

obteniendo esta ultima una participación del 74% sobre el total de la base en función del

saldo a capital vencido, razón por la cual se centró en esta clasificación para realizar la

modelación y establecer las probabilidades de recuperación, luego que la muestra de

nuestro modelo es la clasificación MICROCRÉDITO, a la cual se le incorporaron unas

variables adicionales como las siguientes:

Casa propia, estado civil, ingresos actuales, endeudamiento, estrato, créditos actuales y si

los clientes poseen o no carteras castigadas en otras entidades, todo esto tomado de la

última actualización de datos de cada cliente en cartera castigada de la Financiera

Comultrasan agencia San Gil.



CONCLUSIONES

Analizando el comportamiento de las variables inicialmente consideradas dentro de la

clasificación microcrédito se evidencia que se comportan de forma similar durante los 5 años de

la muestra, a excepción de la variable intereses por mora la cual muestra a lo largo de los cinco

años una disminución en su participación debido a la política de castigo de la cooperativa la cual

obliga en el año a realizar un mínimo de dos castigos de cartera, no dejando que los saldos se

crezcan demasiado debido a esta variable.

Finalmente se obtuvo un porcentaje de 91.5 de datos correctos del total de la muestra y un

estadístico de prueba superior al valor critico (este último hallado mediante prueba de

validación), afirmando que el modelo es óptimo porque al menos tiene una variable significativa,

pero al modelar en el aplicativo GRETL se hallan cinco variables significativas, quedando muy

satisfechos con esta aplicación y su validación, ya que podemos aportarle a la entidad

FINANCIERA COMULTRASAN una herramienta que no poseía que le ayudara a detectar de

una muestra de base de datos de carteras castigadas cuanto es posible recuperar y así generar

otros ingresos adicionales a la agencia sujeto del estudio.
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