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Resumen

El trabajo se basó en obtener un modelo estad́ıstico para estimar la probabilidad de in-

cumplimiento de pago, requisito que se necesita como medida en las normas de gestión del

riesgo de crédito, en los contratos de compra y venta de enerǵıa eléctrica en Colombia eje-

cutados a cinco (5) o diez (10) años, llamados a largo plazo o PPA (Acuerdo de compra

de enerǵıa). Para abordar este problema se utilizó la experiencia de los expertos del sector

obteniendo una creencia inicial en cada segmento de riesgo de crédito que se caracterizó por

un modelo de clasificación que tuvo en cuenta las alertas tempranas de insolvencia de cada

participante del mercado, y con los eventos históricos individuales de impago se actualizó la

probabilidad Default por agente. Los resultados registrados estuvieron en ĺınea con las ex-

pectativas según el conocimiento del sector y estado actual del mercado mayorista de enerǵıa.

Palabras clave: Riesgo de Crédito, Default, Probabilidad de Incumplimiento de pago,

Mercado de enerǵıa mayorista, Contratos bilaterales de compraventa de enerǵıa, PPA,

Modelos de clasificación, Elicitación.

Abstract

Statistical model to estimate the probability of default in bilateral contracts

of the wholesale energy market in Colombia.

The work was based on obtaining a statistical model to estimate the probability of default,

a requirement as a measure in the credit risk management standards, in the contracts for

the purchase and sale of electrical energy in Colombia executed to five (5) or ten (10) years,

called long-term or PPA (Power Purchase Agreement). To address this problem, seek the

experience of industry experts by gaining an initial belief in each credit risk segment that is

characterized by a classification model that took into account early insolvency alerts from

each market participant, and with individual historical events of Default probability per

agent was updated. Results recorded in line with expectations according to knowledge of the

sector and the current state of the wholesale energy market.

Keywords: Credit Risk, Probability of Default, Power Purchase Agreement, PPA, Ma-

chine Learning, Expert Information.
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4.1. Técnica de elicitación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.2. Método grupal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.3. Aplicación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

4.3.1. Clases a elicitar de riesgo de crédito . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43



Contenido xi

4.3.2. Familiarización con el Proceso de elicitación grupal . . . . . . . . . . 46

4.3.3. Método Delphi en contratos futuros, PPAs.
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1. Introducción

Históricamente la evolución de las transacciones y prestación del servicio de enerǵıa eléctrica

en Colombia se han visto influenciados por temas normativos y por la disponibilidad del

recurso para la generación, tal como se presentó en 1992 durante el gobierno de César Ga-

viria, donde el fenómeno conocido como EL NIÑO afectó con aguas cálidas provenientes de

Oceańıa el clima del páıs generando un cese de las lluvias y por ende una disminución del

recurso único disponible para la época, el h́ıdrico, en la generación de electricidad, ocasio-

nando un racionamiento obligado del servicio público que generó afectaciones a la sociedad

(Service, 2019). Lo anterior, llevó a tomar medidas acerca de cómo se deb́ıa administrar

el sector eléctrico en Colombia, se partió de estudios de mercados como los de Alberta en

Canadá y la Nord Pool, este último compuesto por los páıses escandinavos de Finlandia,

Suecia, Noruega, Dinamarca, y en recientes años se adicionaron Letonia, Estonia y Lituania

llegando a operar en quince (15) páıses de Europa (Garćıa y Palacios, 2006). Posteriormen-

te se creó un mercado similar en funcionamiento en Colombia con un ente administrador

centralizado encargado de regular las transacciones en el Sistema Interconectado Nacional

(SIN) hoy conocido como XM filial de Interconexión Eléctrica S.A (ISA). En este mercado

actúan diversos actores denominados agentes, los cuales son determinados de acuerdo a sus

caracteŕısticas de operación en el mercado: Generadores, Transmisores, Distribuidores y Co-

mercializadores o combinaciones de estas (XM, 2019).

Con la nueva estructuración y consolidación del sector se generaron diversos mecanismos de

transacciones para la compra y venta de enerǵıa eléctrica y puesta en servicio al cliente y/o

usuario final, que se mencionaran más adelante en el presente tratado. Para tales negocia-

ciones los agentes cuentan con diferentes insumos de ı́ndoles técnicos y comerciales, entre

los últimos enunciados esta el riesgo de crédito en el cual se centrará el desarrollo de este

trabajo con el objetivo de celebrar contratos futuros en los cuales se especifican términos

como plazos, montos y cantidades de enerǵıa a despachar en tiempo y frecuencia -KWh/mes-.

Las empresas que gestionan el riesgo de crédito reservan capital ante el no cumplimiento de

un acuerdo, por lo cual la Norma Internacional de Información Financiera (NIIF) decreta

que se estime una disminución en los ingresos por una contrapartida en el gasto desde el

momento de la venta y/o prestación de un servicio sin esperar que se de una mora en el pago

y por esto es necesario obtener la probabilidad de incumplimiento de pago o PD, por sus

siglas en inglés -ver Glosario-, como se conoce en el sector financiero (Committee, 2016).
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Para determinar la probabilidad de incumplimiento de la obligación de la contraparte se

estila el uso de diferentes técnicas estad́ısticas que consideran variables de comportamiento

de pago, razones financieras o información sociodemográfica, las cuales dependen de si se

trata de una persona natural o juŕıdica. Dicha probabilidad es una medida necesaria para

cuantificar el riesgo de crédito al cual están expuestas las organizaciones por prestar sus

servicios y prepararse ante el posible evento de materialización de no pago con pérdidas que

afectan la composición de los activos y disminuyen la liquidez. El “commodity” es transado

en el mercado de enerǵıa mayorista de Colombia, donde se pueden efectuar negociaciones en

bolsa de valores, bolsa de enerǵıa, enerǵıa en firme, contratos estandarizados y bilaterales

de largo plazo; con un saldo expuesto de valores significativos (superiores a un millón de

dólares) que de materializarse un incumplimiento en un acuerdo de pago afectaŕıa conside-

rablemente los ingresos de una organización promoviendo a un factible efecto sistemático de

no pago, debido al apalancamiento con el que cuentan los agentes del mercado, este es el

caso de Electricaribe en el 2016, con un pasivo que superó los $4 billones sin capacidad de

cubrimiento, de los cuales un 80.00 % de la deuda pertenećıa al sector bancario y a finales

del 2019 aún no ha cancelado, generó una crisis en el mercado de enerǵıa y el financiero

involucrando al gobierno en una intervención inmediata debido a la importancia del servicio

público domiciliario en la calidad de vida de las familias (TIEMPO, 2016). Adicionando otro

evento de no cumplimiento en acuerdos de pago se presentó en el fenómeno del niño del 2015,

en el cuál Termocandelaria puso en jaque al sistema eléctrico del páıs sin justificación, a pesar

de comprometerse a respaldar la oferta de enerǵıa con sus plantas generadoras y de haber

recibido por tal efecto cuantiosas sumas provenientes del cargo por confiabilidad; la térmica

no solo afectó el mercado con la no entrega al sistema de la enerǵıa necesaria en eventos de

insuficiencia del recurso h́ıdrico, además que no cumplió con contratos de compra de enerǵıa

a diferentes agentes, interviniendo la Superintendencia de Servicios Públicos Domiciliarios

(Superservicios) imponiendo una sanción por $35 mil millones a la Termocandelaria (TIEM-

PO, 2017). Lo descrito en los anteriores hechos llevó a tomar medidas con respecto a la forma

de evaluar y cubrirse frente al riesgo de crédito de contraparte, en particular en contratos de

compraventa de enerǵıa a largo plazo, en los cuales no se cuenta con una cámara de riesgo de

crédito. Diferente es el escenario de las negociaciones en la bolsa y contratos estandarizados

de enerǵıa, en los cuales se requieren garant́ıas bancarias para transar financieramente una

negociación del bien en mención (DINERO, 2016a).

A manera de ilustración, en el GRUPO EPM las negociaciones por contratos bilaterales

representan el 75.73 % de los acuerdos transados financieramente en el mercado de enerǵıa

mayorista -Bolsa, Enerǵıa en firme y contratos de suministro- y estos representan el 46.21 %

del total percibido en el año por el servicio de enerǵıa eléctrica, $ 5.4 billones (G. EPM,

2017). El contar con contratos bilaterales representa un ingreso conservador para la empresa

y además minimiza la exposición en bolsa y por ende el riesgo de mercado por fluctuaciones

de precios debido a la disponibilidad del recurso.
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Los agentes del mercado cuentan con razones sociales que los diferencian en sus composición

financiera y operativa, algunos integran todas las actividades -generación, comercialización,

transmisión y distribución- y además prestan otros servicios públicos a la comunidad, con-

tando con ventajas en indicadores financieros aquellos más livianos en sus activos es el caso

de los comercializadores puros; por lo tanto, las evaluaciones de riesgo de crédito que emplean

razones financieras sin diferenciar la operación del agente arrojan resultados que pueden lle-

var a discrepancias con el funcionamiento del mercado y el conocimiento de los expertos que

dan mayor relevancia a la capacidad de respaldo en el crédito de un acuerdo a quien posea

mayores activos y a otros indicadores de alerta temprana de no pago. A manera de ilustración

observar a un generador con alta exposición en bolsa cuando el valor de la enerǵıa en este

mecanismo de transacción presenta un precio alto en comparación del contratado en futuros

o similar al precio de escasez del mercado, además a reportes de comportamiento de pago

en el mercado, limitación de suministros, es un indicio que este agente presenta problemas

de solvencia financiera. En la actualidad para caracterizar el riesgo de crédito se emplean

métricas cualitativas basadas en históricos de pago de contratos ya celebrados y análisis dis-

criminante con ratios financieros -AD- (ANDESCO, 2014) y en ningún mecanismo conocido

se consideran el conocimiento previo del experto del estado de los agentes referente al cum-

plimiento de la obligación, a pesar de la diversidad de composiciones patrimoniales, la baja

tasa de Default en el mercado y la carencia de información financiera y comercial disponible

(N. Kiefer, 2010), arrojando en algunos casos resultados no resonantes con lo esperado por

los negociadores de futuros de enerǵıa en el MEM.

La información financiera de los agentes del sector eléctrico se encuentra dispersa, una fuente

es el Sistema Único de Información para empresas de servicios públicos (SUI) que recolec-

ta datos de las empresas de dicho sector, tales como; continuidad, quejas y reclamos en la

prestación del servicio, los balances y estados de resultados del ejercicio, aunque los dos (2)

últimos componentes no se entregan con la información completa o se postergan sus fechas

y no todas las empresas que efectúan transacciones de enerǵıa prestan servicios públicos

o utilities como se les conoce en el sector (ANDESCO, 2014). Debido a la carencia y fal-

ta de oportunidad de la información financiera necesaria para evaluar la solvencia de pago

de las empresas del sector eléctrico en Colombia, se hace necesario contar con un modelo

estad́ıstico para evaluar el riesgo de crédito basado en el conocimiento de los expertos del

sector complementado con alertas tempranas de indicios de iliquidez propias del mercado y

eventos históricos de no pago, y a partir de la probabilidad de no pago establecer coberturas,

garant́ıas bancarias, prepagos, pólizas de cumplimiento de pago, pólizas de siniestralidad de

cartera y reservas por provisión, que generen negociaciones óptimas que aseguren el ingreso.

Los PAA -contratos a largo plazo de compra y venta de enerǵıa- no cuentan con una regu-

lación de coberturas frente al evento de no pago, cada par de agentes puede establecer una

libre negociación, por lo cual a la hora de hablar de un bien sin diferenciación cualesquiera
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que sea la cobertura incrementaŕıa considerablemente el valor a transar y por ende si no

se constituye una regulación general frente a la administración del riego de crédito seŕıa

complejo para algunos agentes diferenciar los términos contractuales, ya que la competencia

que no sea responsable en garantizar el ingreso los podŕıa sacar del mercado; actualmente

el contrato se inscribe ante el ente regulador XM y se informa a este cuando se den eventos

de no pago para iniciar la limitación de suministro en el sistema. El mercado continua en

evolución y las nuevas formas de enerǵıa no convencionales -eólica, solar, marina, biomasa-

exigen contratos que debido al costo de la inversión requieren convenios de más largo plazo,

es decir, pasar de un máximo de diez (10) a veinte (20) años y esto conlleva a la gestión del

riesgo de crédito escenarios desafiantes a la hora de obtener la métrica de Default y las varia-

bles necesarias para la misma, buscando el aseguramiento de ingresos del contrato celebrado.

Desde el 2015 se recomendó por parte de expertos instaurar una cámara de riesgo de con-

traparte para la negociación de enerǵıa, similar a la que ya opera Derivex; en la actualidad

se cuenta con una propuesta regulatoria dada por la Comisión de Regulación de Enerǵıa y

Gas (Creg), 240B de 2015, que plantea el nuevo cálculo de la tarifa de cobro de enerǵıa para

consumidores finales e incluye la aplicación de la cámara de riesgo central (DINERO, 2016b).

Con el contexto dado, y sumándose que los expertos de empresas como EPM generadora,

trasmisora, distribuidora y comercializadora con el 32.00 % del mercado del sector eléctri-

co, las empresas del GRUPO EPM filiales de enerǵıa: Electrificadora de Santander ESSA,

Central Energética Norte de Santander CENS, Central Hidroeléctrica de Caldas CHEC y la

Empresa de Enerǵıa del Quind́ıo EDEQ, y XM filial de ISA encargada de controlar las tran-

sacciones de enerǵıa del mercado eléctrico en Colombia, cuentan con una creencia inicial del

comportamiento de pago y a la disponibilidad de los indicadores de alerta temprana frente

a una crisis de una empresa del sector: Limitación de Suministro, Capacidad de Respaldo

Operativo, Exposición en Bolsa, Intervenciones del Estado (Buriticá y Gil, 2014); el modelo

estad́ıstico propuesto tiene como propósito aprovechar la información de estos componentes

enunciados para obtener la probabilidad de incumplimiento de pago de los agentes del mer-

cado de enerǵıa mayorista, que sirva de insumo continuo para la celebración de contratos

de compraventa de enerǵıa eléctrica a largo plazo y establecer las garant́ıas necesarias frente

al riesgo de crédito de contraparte y la estimación de pérdida esperada por la negociación

con un capital idóneo para enfrentar la materialización del evento de no pago. Adicional,

comparar los resultados del modelo con el comportamiento actual del mercado referente al

riesgo de crédito y aportar a la economı́a nacional en el mercado de enerǵıa mayorista y por

consiguiente en la prestación óptima de un servicio público indispensable para las mejores

condiciones de las familias, por medio de herramientas brindadas por la estad́ıstica en la es-

timación del riesgo de no pago. Esto permitirá realizar una aplicación basada en la necesidad

de un sector de la economı́a del páıs en una ausencia de conocimiento que en la actualidad

ha tomado importancia por imposiciones normativas para la gestión del riesgo de crédito en

la celebración de contratos bilaterales de compra y venta de enerǵıa eléctrica.
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El trabajo a realizar consiste en inferir la probabilidad de incumplimiento de pago de los

agentes que transan futuros en el mercado de enerǵıa mayorista de Colombia a partir de

la cuantificación de información brindada por los expertos negociadores y los eventos de no

pago en contratos a largo plazo. Para lo anterior, se parte de un análisis de datos disponibles,

financieros y alertas de insolvencia propias del sector, y sensibilidad del resultado final por

medio de diferentes escenarios de simulación. Luego, ajustar un modelo de clasificación de

riesgo de crédito con el cual se optimice el proceso de elicitación grupal, elaborado por

medio del método Delphi, y con base en este estimar la densidad a priori. Ahora, por medio

de los eventos históricos de no pago construir la función de verosimilitud de los datos y v́ıa

simulación MCMC la densidad posterior empleada para obtener el Default.



2. Marco teórico

Antes de iniciar con la construcción del modelo para estimar el Default en los futuros ce-

lebrados del utilitie estudiado se debe ampliar el contexto acerca de la necesidad de esta

métrica y su aporte en la gestión óptima del riesgo de crédito. Los agentes del mercado de

enerǵıa mayorista en Colombia celebran contratos bilaterales para la venta y compra del

bien en cuestión a largo plazo: por lo menos cinco (5) años. Estos mecanismos de nego-

ciación no cuentan con técnicas de cobertura y se hace necesario tener un pronóstico del

comportamiento de pago futuro de los participantes con el ánimo de contar con la gestión

adecuada del riesgo de no pago y asegurar el ingreso para los agentes en sus transacciones.

En la actualidad no se tiene métricas de la probabilidad de cumplir con los pagos de los

contratos de compraventa de enerǵıa (conocido por sus siglas en inglés, PPA: Power Pur-

chase Agreement) por parte de los agentes del mercado y como mecanismo alternativo se

emplean diferentes modelos que dan un indicio cualitativo de la solvencia financiera de las

organizaciones y que cuentan con las restricciones de la consecución de información finan-

ciera confiable y oportuna necesaria para categorizar las empresas de acuerdo a su riesgo

crediticio, lo cual genera que no se tenga certeza de la salud financiera de con quién se esté

negociando. Sumándose a lo anterior, las recientes normas de cobertura del riesgo crediticio

como la Norma Internacional de Información Financiera, espećıficamente la NIIF 9 y 15,

exigen contar con una probabilidad de incumplimiento de pago individual de la contraparte

y una reserva en el gasto de la organización por si se materializa dicho evento (NIIF9, 2014).

Lo que se emplea regularmente para evaluar el incumplimiento de pago de las empresas es la

metodoloǵıa propuesta por Edward I. Altman en 1968 (Almamya y Aston, 2016), compuesta

por una serie de razones financieras que se fundamentan en la liquidez, rentabilidad y apalan-

camiento, discriminando entre empresas solventes a las deudas y aquellas iĺıquidas (Ortega

y Valencia, 2014). Se trata de un modelo de categorización, y por consiguiente no se obtiene

un valor de la probabilidad de incumplimiento necesaria para estimar la pérdida esperada.

En la práctica, las evaluaciones de riesgo de crédito realizadas con la técnica actual, han

detectado que encontrar información de los estados de resultados y balance general de una

organización y la forma de obtener expĺıcitamente los indicadores como los exige la nueva

Normatividad Internacional de Información Financiera (IFR’s por sus siglas en inglés), es

complejo; además, que los resultados obtenidos en ocasiones son cuestionados por los exper-

tos, ya que no diferencia empresas con activos y patrimonio considerables para responder

ante un evento de incumplimiento de pago, como lo son las generadoras y multiservicios con

respecto aquellas que solo se dedican a la comercialización del servicio de enerǵıa eléctrica.
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Un sistema de administración de riesgo de crédito, contiene los lineamientos necesarios de

como las entidades evalúan, asumen, califican, controlan y administran el riesgo crediticio

(ISO-31000, 2009); no solo desde la cobertura con actividades como la provisión, garant́ıas

bancarias, pólizas de cumplimiento de pago o siniestros de cartera, sino también desde la

originación del crédito y seguimiento a este. La provisión de las cuentas por cobrar más

conocida en el léxico financiero como pérdida esperada se debe realizar individualmente y

para esto se requiere la estimación de la probabilidad de Default o no pago (ver Glosario).

El riesgo de crédito, se define como la posibilidad de que una entidad incurra en pérdidas

y por ende se disminuya el valor de sus activos, como consecuencia de que un deudor o

contraparte incumpla sus obligaciones (SFC-CAPII, 2009). Para evaluar el riesgo de crédito

se emplea la probabilidad de incumplimiento de pago con metodoloǵıas denominadas Credit

Scoring, las cuales han involucrado las ciencias estad́ıstica y matemática con metodoloǵıas

como: el análisis discriminante, la regresión lineal y loǵıstica, la programación lineal, árboles

de regresión, entre otros. Adicionalmente, debido a la importancia de las decisiones de con-

cesión de créditos para las instituciones, se ha desarrollado un creciente interés en el uso de

una variedad de técnicas computacionales de clasificación y anaĺıtica de datos: “neural net-

work”, “boosting”, “cart”, “machine vectors”, entre otras brindadas por la ciencia de datos

y el Machine Learning, ver (Marques y cols., 2013) y modificaciones en la forma de obtener

las ramas de clasificación que se han puesto a disposición para medir el riesgo de crédito

donde, por ejemplo, el árbol de regresión utiliza la optimización de parámetros hiperactivos

por medio de métodos bayesianos en la calificación del crédito (Yufei X. y Liu, 2017).

En la Figura 2-1 se da la secuencia de actividades desarrolladas para lograr estimar el Default

de los agentes del mercado de enerǵıa mayorista en colombia el cual es un sector competitivo

creado a partir de la reestructuración del sector eléctrico desarrollado en las Leyes 142 y 143

de 1994, en el cual participan generadores, transmisores, distribuidores, comercializadores y

consumidores intensivos de electricidad o usuarios no regulados; cuyo propósito es el inter-

cambio de grandes bloques de enerǵıa eléctrica en el Sistema Interconectado Nacional, SIN, a

precios eficientes, que reflejen los costos marginales en que se incurre para su generación. El

mercado se divide en dos (2) segmentos en los cuales puede ser transada la enerǵıa: mercado

de contratos bilaterales y la bolsa de enerǵıa. Mientras los contratos bilaterales o mercado

de largo plazo corresponden a un esquema de negociación libre entre agentes (vendedores y

compradores), la bolsa de enerǵıa o mercado de corto plazo es un mercado para el d́ıa si-

guiente, con obligación de participación para todos los generadores registrados en el mercado

y con reglas explicitas,tanto de cotización como de declaración de disponibilidad. La Super-

intendencia desde que inició actividades, ha visto al mercado de enerǵıa mayorista, MEM,

como una de las instancias donde debe enfocar esfuerzos buscando que el comportamiento

de los agentes sea acorde a lo establecido en la normatividad y por ende que los beneficios

de la competencia se trasladen al usuario final (Domiciliarios, 2020).



8 2 Marco teórico

Figura 2-1.: Diagrama: Inferencia de la probabilidad de incumplimiento de pago en PPAs

2.1. Probabilidad de Default en los PPA

Mercado Enerǵıa Mayorista en Colombia

Cuando se cuenta con una baja tasa del evento a estudiar para obtener una función de

estimación, como es el caso del Default en los años analizados, se recomienda recurrir al

conocimiento de los expertos y emplear técnicas estad́ısticas que capturen dicha información

(Jacobs y Kiefer, 2011). En el presente caṕıtulo se abordarán los pasos necesarios para la

construcción de un modelo que busca estimar la probabilidad de incumplimiento de pago

en los contratos bilaterales de venta de enerǵıa eléctrica a largo plazo (PPA) de los agentes

participantes del mercado de enerǵıa mayorista en Colombia. Se darán las pautas para tener

en cuenta el conocimiento de los expertos necesario en la construcción de una distribución

a priori informativa y, por medio de los datos, actualizar la nueva probabilidad de acuer-

do a los eventos sucedidos de no pago; además, de la caracterización inicial del riesgo de

crédito por medio del uso de variables de diagnóstico y alertas tempranas establecidas en

el mercado eléctrico referente a la solvencia de un agente que son cruciales en la inferencia

acerca del suceso de no pago (Buriticá y Gil, 2014). El modelo propuesto busca obtener la

probabilidad de incumplimiento individual de cada agente considerando sus eventos de no

pago independientes de acuerdo a las caracteŕısticas propias del mercado estudiado, lo cual

permite facilidad en el tratamiento matemático (N. M. Kiefer, 2008).
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En casos particulares de otros sectores de la economı́a, puede existir correlación en los suce-

sos de incumplimiento con el tiempo y para esto es factible emplear modelos de estimación

autorregresivos de orden 1, AR(1), como se puede observar en (N. M. Kiefer, 2009), donde

se emplea una tasa de incumplimiento anual para un grupo espećıfico de portafolio buscando

obtener una rata de Default dependiente del tiempo.

La teoŕıa parte de una función de distribución que modela el conocimiento inicial de la

proporción de incumplimientos de pago en este caso una densidad beta complementada con

un experimento Bernoulli que se repite aleatoriamente n veces y a partir del producto de

una cadena de Markov simulada para el muestreo del parámetro de interés de las dos (2)

enunciadas se infiere la densidad posterior no normalizada, ζ(θ|D), y en su convergencia el

Default o PD siendo r el número de éxitos en D ensayos; es decir, impagos en los contratos

celebrados de suministro de enerǵıa respectivamente.

2.1.1. Estimador muestral

Una forma de estimar la probabilidad de incumplimiento es por medio de la productoria de

eventos de no pagos y cumplimientos de acuerdos presentados en un portafolio de cuentas

por cobrar que se pueden especificar con una distribución de respuestas binarias con n

impagos independientes, denotados por X1, X2, . . . , Xn, y valores predeterminados con una

probabilidad común θ; lo cual queda especificado por una distribución Bernoulli P (xi|θ) =

θxi(1 − θ)1−xi , con i = 1, 2, . . . , n, y con una distribución de probabilidad conjunta de los

eventos dada por una binomial (N. Kiefer, 2010). Para el Default de cada agente del mercado

de enerǵıa mayorista se presenta un esquema de muestreo que sigue la distribución dicotómica

descrita anteriormente. Los eventos son entonces variables aleatorias que miden el número

de no pagos y si se presenta un (1) ensayo con dos (2) resultados posibles,

di =

{
1, Default

0, No Default

Asumiendo eventos independiente de pago, se tiene que di ∼ Bernoulli(θ):

P (di | θ) = θdi(1− θ)1−di (2-1)

Lo anterior, como la probabilidad de un valor fijo r para un valor de θ dado. Si se considera

D = (d1, d2, . . . , dn)T , como el vector de eventos de no pago, la distribución conjunta es 2-2.

P (D|θ) =
n∏
i=1

θdi(1− θ)1−di

= θ
∑n

i=1 di(1− θ)
∑n

i=1 1−di

= θ
∑n

i=1 di(1− θ)n−
∑n

i=1 di

(2-2)
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Ahora, si se tiene r conteos de no pago, r = r(D) =
∑n

i=1 di, para n eventos fijos la función

de verosimilitud estaŕıa definida por 2-3.

P (D|θ) = P (r|θ) =

(
n

r

)
θr(1− θ)n−r ∴

P (r|θ) ∼ Binomial(n, θ)

(2-3)

Para el total de contratos celebrados por agente en el mercado de enerǵıa mayorista en

Colombia -MEM- con o sin éxito en los eventos de cumplimiento de los acuerdos de pago

en los contratos a largo plazo, se tiene la función de verosimilitud dada en 2-3 en la cual

se aprovecha el criterio de independencia entre sucesos. Para obtener la tasa de incumpli-

miento el modelo binomial es el empleado inicialmente en un análisis predeterminado y es

posible que sea el final, este permite eludir problemas de correlación entre eventos. Además,

se complementarán las inferencias del parámetro de interés θ por medio del conocimiento

de expertos debido a la baja proporción de no pagos y carencia de información (N. Kiefer,

2010); en un mercado de alta complejidad por el valor considerable de sus transacciones por

PPA del cuál depende el Pareto de la enerǵıa eléctrica en Colombia.

La verosimilitud genera dos (2) contextos para el riesgo de crédito que se pueden emplear

según la necesidad de estimar la probabilidad de incumplimiento y disponibilidad de infor-

mación de los acuerdos de pagos celebrados:

Datos de comportamiento interno, modelo propio de cada empresa o agente.

Modelo general para todo el mercado en el cual quien gestiona la información es el ente

administrador de las transacciones del sector XM filial de ISA (XM, 2019).

Al efectuar inferencias o tomar decisiones acerca de parámetro de interés θ después de que

se ha observado el evento, pago o no pago por un (1) año de cada agente, la información

experimental relevante está contenida en la función de verosimilitud 2-3, evaluada en el

vector observado r (Ramı́rez, 2019).

2.1.2. Distribución de expertos

Cuando el historial de eventos es escaso, en este caso número de no pagos en contratos

bilaterales de transacciones de enerǵıa y adicionando a lo anterior la no disponibilidad de

información de variables dignas a tener en cuenta para evaluar la capacidad de pago, pero

se cuenta con expertos en el fenómeno de estudio espećıfico se recomienda recurrir al conoci-

miento de estos e incorpora naturalmente información que es útil en la solución del problema

enfrentado, cuantificando o elicitando una creencia inicial acerca del modelo, frontera ba-

yesiana, por medio de información precisa que permite generar una distribución a priori,

pensamiento de expertos en términos de probabilidades (N. Kiefer, 2010).
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Figura 2-2.: Función de densidad a priori

La distribución a priori factible para incorporar el conocimiento de los expertos del mercado

referente al incumplimiento de pago en un contrato de venta de enerǵıa a largo plazo es

una beta, con parámetros de forma α y β, y representada en la Figura 2-2. Esta tiene la

propiedad de ser conjugada continua y función soporte de la binomial, es decir, estar en el

mismo rango de respuesta ζ(θ) ∈ [0, 1], y cuya función de densidad resume la creencia del

parámetro sin tener en cuenta los datos, es decir, información de θ externa a r : número de

Defaults ; tal como se muestra en 2-4.

ζ(θ) =
Γ(α + β)

Γ(α)Γ(β)
θα−1(1− θ)β−1 (2-4)

Con valor esperado y varianza de la variable aleatoria dados por:

E[θ] =
α

α + β
(2-5)

V [θ] =
αβ

(α + β + 1)(α + β)2
(2-6)
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Para este caso se trata de una función informativa y por ende debe ser elicitada para hallar

sus parámetros de acuerdo a un conocimiento previo. Dicha distribución modificará sus va-

lores esperado y de varianza además de sus caracteŕısticas de forma α, β a medida que su

conjugada, la binomial, se actualice con nuevos eventos, llegando a la una densidad posterior

no normalizada y con kernel propio de una beta. Un caso especial de la distribución beta

es cuando α = β = 1 que coincide con la distribución uniforme continua en el intervalo [0,

1] en cuyo caso la máxima densidad será siempre igual a 1 para todo valor del dominio y

por consiguiente modeliza la ignorancia acerca de ζ(θ). Otras formas son la simétrica con

máximo valor en 0.50, α = β = 2 y cuando α < β o α > β, asimétrica a la derecha e

izquierda respectivamente, ver Figura 2-2. A mayores valores de α y β la densidad estará

más concentrada, mayor precisión en el conocimiento previo. La forma de la distribución beta

para modelar el conocimiento previo referente al evento de incumplimiento en los pagos la

da los hiperparametros elicitados para cada agente, es decir, se tendrán tantas distribuciones

a priori como participantes en contratos bilaterales existan en el mercado de enerǵıa mayo-

rista en Colombia; cabe resaltar, que en este trabajo se procedió a caracterizar el riesgo de

crédito por conglomerado o conjunto de agentes, ver 3.2, y de acuerdo al número de clusters

obtenidos elicitar las distribuciones de expertos y de esta manera optimizar dicha técnica

grupal de inferencia.

2.1.3. Inferencia del Default Θ̂

En la inferencia de la probabilidad de incumplimiento se invoca la formulación Bayesiana,

la cual parte de un conocimiento inicial acerca del modelo que consta de definir una dis-

tribución a priori correspondiente al parámetro de interés θ (ver 2-4), luego se determina

la verosimilitud de los datos por medio de los eventos históricos (ver 2-3) y se actualiza la

creencia de acuerdo al aprendizaje bayesiano (ver 2-10). Por lo tanto, toda la inferencia de

la tasa de incumplimiento de pago o Default se realiza a partir de la distribución a posteriori

siendo la moda el estimador por excelencia de máxima verosimilitud en el enfoque bayesiano.

Se pasa de la probabilidad de los datos dado el parámetro a estimar a el valor del mismo

dado los eventos de verosimilitud (Maŕın-Diaz, 2019).

La regla de bayes se fundamenta en la definición de una probabilidad condicionada, según

dice que dado un espacio de probabilidad (Ω,F ,P) y dos (2) eventos estad́ısticos A,B ∈ F
con P (B) > 0, la probabilidad condicional de A dado B, es decir, la probabilidad de que

ocurra A, sabiendo que también sucede otro evento B es:

P (A | B) =
P (A ∩B)

P (B)
(2-7)
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De acuerdo a 2-7 la relación entre P (A | B) y P (B | A) es la siguiente:

P (B | A) = P (A | B) · P (B)

P (A)

Ahora, con A1, A2, . . . , Ak sucesos mutuamente excluyentes y exhaustivos, y probabilidad

de cada uno distinta de cero (0). Para cualquier nuevo evento B del que se conocen las pro-

babilidades condicionales P (B|Ai). Entonces, la probabilidad P (Ai|B), teniendo en cuenta

el teorema de la probabilidad total para el denominador, se da por la expresión:

P (Ai | B) =
P (B | Ai)P (Ai)

P (B)

P (Ai | B) =
P (B | Ai)P (Ai)∑k
i=1 P (B|Ai)P (Ai)

(2-8)

El teorema de bayes dado en 2-8 permite calcular la probabilidad condicional P (Ai|B) de

cualquiera de los eventos P (Ai) y emite el conocimiento del estado de la naturaleza repre-

sentado por el parámetro de estudio en cuanto es modificado a medida que los datos son

adquiridos (Correa-Morales, 2013). En la regla de bayes los parámetros son considerados va-

riables aleatorias y las observaciones futuras son cantidades desconocidas que son modeladas

subjetivamente; por lo anterior, sean X y θ variables aleatorias con funciones de densidad de

probabilidad fdp’s : f(x|θ) y ζ(θ), se tiene que:

ζ(θ | x) =
f(x | θ)ζ(θ)∫

Θ
f(x | θ)ζ(θ)dθ

(2-9)

De acuerdo a lo anterior, teorema de bayes para variables aleatorias, (ver 2-9), se infiere la

distribución posterior tal que:

ζ(θ | x1, x2. . . . , xn) =
f(x1, x2. . . . , xn | θ)ζ(θ)∫

Θ
f(x1, x2. . . . , xn | θ)ζ(θ)dθ

En la práctica el denominador de la expresión 2-9 no necesita ser calculado para la inferencia

objetivo en general se trata de una integral de calculo complicada, se obtiene a partir del

teorema central del limite y se conoce como la constante de normalización, ya que se optimiza

la función por medio de la proporcionalidad permitida dada por el Kernnel y la constante

de normalización, permitiendo escribir la regla de Bayes proporcional de la distribución

posterior no normalizada:

ζ(θ | x1, x2. . . . , xn) ∝ f(x1, x2 . . . , xn | θ)ζ(θ)

Por consiguiente solo se necesita conocer la distribución posterior de θ hasta una constante

de normalización y tener en cuenta solo el numerador de la relación de bayes. El teorema de
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Bayes lo que efectúa es una “actualización” de ζ(θ) a ζ(θ|x1, . . . , xn), cuyo producto registra

en el aprendizaje bayesiano de actualizar el estado de acuerdo al estado anterior, es decir, el

comportamiento de la naturaleza es modificado por nuevos datos adquiridos, según 2-10.

ζ(θ|X) ∝ f(X|θ)ζ(θ)

Donde X = x1, x2, . . . xn, eventos fijos.

El aprendizaje bayesiano sera :

ζ(θ|x1) ∝ f(x1|θ)ζ(θ)

ζ(θ|x1, x2) ∝ f(x2|θ)f(x1|θ)ζ(θ)

∝ f(x2|θ)ζ(θ|x1)

...

ζ(θ|x1, x2, . . . , xn) ∝ f(xn|θ)ζ(θ|xn−1)

(2-10)

El aprendizaje bayesiano nos muestra cómo el conocimiento acerca del estado de la proba-

bilidad de Default de cada agente es continuamente modificada a medida que se dan nuevas

ocurrencias de incumplimiento o no de los acuerdos contractuales de pago celebrados entre

los participantes que transan contratos bilaterales a largo plazo de compra y venta de enerǵıa

en el mercado de enerǵıa mayorista. Aplicando la teoŕıa vista en esta sección, alusiva a el

estimador del Default por medio de la distribución actualizada o posterior que se resume en

el aprendizaje bayesiano, (ver 2-10), a las ecuaciones de verosimilitud y a priori 2-3 y 2-4

respectivamente y llevando las funciones de densidad a probabilidades se tiene la densidad

posterior de no pago:

ζ(θ|D) =∝ p(r|θ)ζ(θ) ∴

ζ(θ|D) =

(
n

r

)
θr(1− θ)n−r Γ(α + β)

Γ(α)Γ(β)
θα−1(1− θ)β−1 ∴

ζ(θ|D) ∝ θr(1− θ)n−rθα−1(1− θ)β−1 ∴

ζ(θ|D) ∝ θα+r−1(1− θ)β+n−r−1

(2-11)

La formulación 2-11 dentro del contexto bayesiano enfocada a estimar la probabilidad de

Default (θ) cuenta con los siguientes componentes y sus respectivas definiciones:

D: Eventos presentados: di = 1 (Default) y di = 0 (No Default)

θ: Parámetro de Default desconocido

r = r(D) =
∑n

i=1 di: Conteos de Default o no cumplimientos en los acuerdos de pago

p(r|θ): Verosimilitud de los datos dado el parámetro desconocido y conteo de no pagos

ζ(θ): Distribución a priori elicitada de θ
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Emplear la verosimilitud binomial con su conjugada beta por medio de 2-11 permitió obtener

una posterior con la misma forma funcional, en este caso una kernel beta, con el resultado

acotado a un intervalo deseado para el parámetro θ a estimar entre [0 - 1] y parámetros de

forma modificados: α∗ = α+ r, β∗ = β +n− r, al igual que sus momentos, como se muestra

a continuación para el valor esperado.

α∗

α∗ + β∗
=
α +

∑n
i=1 di

α + β + n

=

(
α + β

α + β + n

)(
α

α + β

)
+

(
n

α + α + β + n

)(∑n
i=1 di
n

)
∴

E(θ|d1, d2, . . . , dn, α, β) = wE(θ|α, β) + (1− w)
(r
n

)
Lo que es una media ponderada de una beta y una binomial, con w =

(
α+β

α+β+n

)
La ventaja del estimador de Default propuesto es que es una distribución dinámica que a

medida que va registrando acuerdos celebrados con o sin pago se actualiza, ya que los eventos

de incumplimiento dados por efectos sistemáticos o la naturaleza del mercado de enerǵıa y

la economı́a puede cambiar lo pronosticado por el modelo inicial.

Según lo planteado en el presente numeral, para la inferencia bayesiana de la tasa de incum-

plimiento de pago, default = θ̂, en primera instancia se debe definir ζ(θ) y (r|θ), para este

trabajo una priori informativa y verosimilitud respectivamente y luego realizar los cálculos

necesarios para hallar la distribución posterior ζ(θ|r) (Ramı́rez, 2019).



3. Definición del modelo

La metodoloǵıa propuesta para estimar el Default individual por agente requiere revisar al-

gunos escenarios que podŕıan afectar el resultado final deseado. El detalle de las simulaciones

de las diferentes condiciones iniciales que podŕıan variar la estimación de la probabilidad de

incumplimiento de pago se pueden apreciar en el Anexo I: Sensibilidad densidad posterior.

3.1. Riesgo de crédito por agente

Para medir el riesgo de crédito de empresas u organizaciones juŕıdicas las variables explica-

tivas son por regular de ı́ndole financieras, como es el caso del modelo Z-SCORE, aunque

es de resaltar que éste no arroja un resultado probabiĺıstico, solo categoriza la población de

acuerdo a la capacidad de solventar las acreencias (Bravo y Weber, 2010). Cuando se trabaja

en un sector espećıfico algunos modelos que se han planteado involucran covariables propias

de su desarrollo como mercado adicionando razones que evalúen la salud financiera de la

empresa (Buriticá y Gil, 2014) o modelos de referencia dados por los entes que supervisan

el sistema financiero que dan calificaciones estándares de acuerdo a la situación del estado

en mora en las cuentas por cobrar de la empresa evaluada (SFC-CAPII, 2009).

Al emplear la distribución posterior, ver (2-11) como función de estimación de θ, se puede

considerar un parámetro inicial θit~ para cada agente variable en el tiempo, que es factible

de estimar a partir de razones financieras y variables de alerta temprana de riesgo de crédito

establecidas por el mercado de enerǵıa mayorista. La variable respuesta para el evento de no

pago presenta dos (2) estados discrecionales o binarios, pago o no pago, y por consiguiente

la regresión loǵıstica se postula como medio para estimar el θit~ de un portafolio de PPAs

o contratos de venta de enerǵıa a largo plazo. Los eventos de no pago son considerados

independientes, sin embargo, dicha independencia, resulta ser una condición muy fuerte y

tiene que ser tratada con cuidado, ya que factores externos no modelados expĺıcitamente,

tales como: las condiciones económicas generales, podŕıan inducir correlación al evento de

no pago, para este escenario el conocimiento y experiencia en el sector, espećıficamente en

negociaciones de compra venta de enerǵıa agrega valor al modelo a implementar. Este tipo

de regresión pertenece a los modelos lineales generalizados (GLM) que usa como función de

enlace una logit o logaritmo de la razón de odds, que permite tener resultados donde el error

no requiere supuestos de normalidad y la respuesta es categórica (N. Kiefer, 2010).
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La razón de Odds es una regresión exponencial tal como se demuestra a continuación en la

cual dicha expresión al dividirse por el evento de no éxito, se tiene que:

θit~ =
ezit~

1 + ezit~
=

1

1 + e−zit~

1− θit~ =
e−zit~

1 + e−zit~

θit~
1− θit~

= ezit~

En Basilea III se enmarcan tres (3) modelos para la gestión del riesgo de crédito. El primero

trata de la variación temporal sistemática en la cuenta por cobrar y en la probabilidad de

Default -PD- en el cual se recomienda trabajar con un GLM, que es el caso del presente

estudio, el segundo es de correlación entre las tasas de incumplimiento de acuerdo al tipo de

portafolio, aunque hay casos en los cuales no se da dicha relación, y el tercero de relación

en las tasa de no pago en el tiempo; los dos (2) últimos se estipula realizar con con modelos

lineales generalizados mixtos (GLMM) (McNeil y Wendin, 2005). En la ecuación (3-1) se da el

modelo loǵıstico, donde los pesos de cada variable fija se representan mediante k parámetros

a ser estimados de los i agentes en el tiempo t~.

zit~ = ln

(
θit~

1− θit~

)
= β0 + β1x1,it~ + · · ·+ βkxk,it~, (3-1)

Al linealizar (3-1) por medio de la función loǵıstica o inversa del enlace logit, se obtiene un

valor comprendido entre cero (0) y uno (1) que se asocia a la probabilidad de Default inicial

en un tiempo determinado para cada agente del mercado de enerǵıa mayorista, ver (3-2).

El θit~ obtenido proviene de una distribución conjunta binomial y se aplica un aprendizaje

supervisado de eventos independientes descritos por una distribución Bernoulli.

0 ≤ θit~ =
1

1 + e−zit~
, ≤ 1 (3-2)

Con i = 1, 2, . . . j agentes participes del mercado de enerǵıa mayorista y t~ el periodo de

tiempo evaluado que por lo regular se realiza dos (2) veces al año, conocido en la jerga de las

finanzas como mantenimiento a la medición del riesgo de crédito o Rating ; dicho ejercicio para

estimar la probabilidad de incumplimiento se efectúa en el primer y segundo semestre del

periodo fiscal y en este caso se denotará t~− y t~+ para hacer referencia al primer y segundo

periodo respectivamente; como ejemplo se tiene: θ2,2019+ que es alusivo a la calificación o

probabilidad de Default del agente número dos del mercado en el segundo semestre de 2019.

Cada xk en (3-1) hace referencia a los η = {xk, i = 1, 2, . . . , n} indicadores financieros y

variables de alertas temprana factibles a considerar como relevantes a la hora de estimar el

riesgo de no pago individualizado en un modelo de regresión loǵıstica y cuyo resultado puede

emplearse como valor inicial para a estimación v́ıa simulación de la distribución posterior.
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La información de las variables de alertas temprana de solvencia por agente analizar están

disponibles en la página de XM filial de ISA, de las cuales cabe mencionar:

Limitación de suministro del servicio: se emplea como medida para no generar mayor

deuda por parte del agente que está incumpliendo el acuerdo de pago celebrado, en el

momento que la contraparte no efectúe un pago en el plazo establecido se le informa al

centro administrador de las transacciones del mercado de enerǵıa eléctrica en Colombia,

XM de ISA, y esta entidad genera un aviso al deudor en el que se informa de que si

no se pone al d́ıa en su pago será cortado el suministro sin importar las afectaciones

que esto genere con referente a los usuarios del servicio público. Dicho aviso da una

holgura de quince (15) d́ıas que en ocasiones se puede incrementar debido afectaciones

comunitarias, sociales y económicas en las cuales es digna la intervención de entidades

vigilantes o del estado, por lo tanto, se genera un mayor saldo expuesto en mora. Si

el acreedor hace caso a la advertencia y paga su mora no se inicia la limitación de

suministro de enerǵıa eléctrica, pero queda reseñado el inicio del proceso siendo una

alerta de insolvencia que un agente cuente con varios inicios de limitación por falta de

pago (CREG-158, 2009).

Otro mecanismo de alerta temprana es la capacidad de respaldo operativo, CROM por

sus siglas (CREG-156, 2012), calculado por el administrador del mercado, XM de ISA,

con base en el patrimonio ĺıquido o transaccional de los agentes y las coberturas frente

al riesgo del mercado, este indicador es proyectado a veinte (20) años. El resultado es

un valor que da evidencia de cuánto es capaz de vender y/o comprar en unidades de

enerǵıa eléctrica un agente de acuerdo al patrimonio que lo respalda y por tal motivo,

un CROM negativo es una alerta temprana de que algo anda mal en un agente en

cuanto a su probabilidad de pago (CREG-134, 2013).

El porcentaje de exposición en bolsa es digno de evaluar como referente del riesgo de

crédito. En este medio de transacción la cantidad de recurso disponible para la genera-

ción de enerǵıa eléctrica, para el caso de Colombia en un 68.00 % el h́ıdrico y propenso

a crecer a pesar del boom de las nuevas enerǵıas renovables, genera volatilidad en el

precio a negociar y por ende tener alta aversión al riesgo puede no asegurar el ingreso

de una organización (LR, 2019). Es el caso de un comercializador que transe todas sus

compras en bolsa para abastecer contratos futuros en los cuales ya tiene un precio fijo

de venta, o un generador comprando en bolsa con futuros operando a un menor valor

(Buriticá y Gil, 2014).

La intervención del estado o el ente supervisor es otra variable a considerar como refe-

rente al incumplimiento en el pago en un contrato bilateral, siempre que una empresa

ha sido intervenida o entrado en un proceso de reestructuración, (tales como: ELEC-

TRICARIBE, EMCALI, TERMOCANDELARIA, entre otras), es porque esta viene

de una decadencia administrativa financiera y su liquidez tiene problemas (Páıs, 2013).
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Las fuentes de información financiera son de dif́ıcil consecución para los agentes, tal como se

enunció en la introducción del trabajo y no serán tenidas en cuenta como variables de estu-

dio, lo cuál no será una restricción en el análisis previo de la estimación del Default inicial

θit~. Existen trabajos que han aprovechado las alertas tempranas del mercado referente a

la insolvencia como covariables para construir modelos que pronostiquen la probabilidad de

incumplimiento de pago de los agentes del sector eléctrico en Colombia (Buriticá y Gil, 2014).

En vista de que en los últimos años se han presentado eventos de no pago a bordo de llevar a

un riesgo de crédito sistemático al sector de enerǵıa mayorista (TIEMPO, 2016), varios entes,

entre los cuales cabe resaltar la Comisión de Regulación de Enerǵıa Eléctrica y Gas (CREG)

y la Asociación Nacional de Empresas de Servicios Públicos y Comunicaciones (ANDESCO),

han empleado metodoloǵıas para evaluar el riesgo de crédito de los agentes, pero se sigue

presentando la falta de información de estados de resultados, restricción reiterada en el pre-

sente documento (DINERO, 2016a). El modelo ANDESCO (ANDESCO, 2014) parte de la

resolución CREG 072 de 2002 (CREG, 2002), donde la comisión de regulación define criterios

de solvencia financiera que deben ser evaluados y reportados oportunamente por el ente de

vigilancia, papel otorgado a la Super Intendencia de Servicios Públicos Domiciliarios, y de

evidenciarse un riesgo se debe programar una gestión de mejora. Los indicadores evaluados

por la CREG estan relacionados con la liquidez y rentabilidad del agente; entre los que cabe

resaltar: Rotación Cuentas por Cobrar (d́ıas), Rotación Cuentas por Pagar (d́ıas), Razón

Corriente (veces), Margen Operacional ( %), Cubrimiento de Gastos Financieros (veces). El

modelo propuesto por ANDESCO se basa en una evaluación integral que considera aspectos

financieros, sociales y un concepto de un auditor externo que da una categorización en tres

(3) niveles de riesgo: alto, medio y bajo.

3.2. Caracterización riesgo de crédito

Esta sección se concibió debido a que la semilla de la caminata aleatoria, θit~, no causa ningún

efecto en la inferencia del Default, ver Anexo I; pero el hecho de tener una caracterización

de los agentes del mercado referente a su comportamiento de pago generó una percepción

subjetiva para la información suministrada por los expertos. Lo que se buscó fue obtener un

modelo de clasificación por segmentos de riesgo de crédito de acuerdo a la conducta de pago

en los contratos a largo plazo -PPAs- y algunas variables propias del mercado de enerǵıa

mayoristas. Lo anterior, minimizando el número de elicitaciones a realizar por agente y solo

efectuarlas por los clústeres de riesgo de no pago encontrados en la segmentación.

Los agentes que entran en mora por incumplimientos de pago es acuerdos son reportados por

limitación de suministros frente al ente regulador del mercado, XM, y se encuentran etique-

tados por este evento, por lo cual un modelo de clasificación supervisado es factible de usar.
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De los contratos suscritos para la compra y venta de enerǵıa a largo plazo se cuenta con el

historial del comportamiento de pago de los acuerdos celebrados entre agentes presentes en

el mercado colombiano; además, se conoce el domicilio y geograf́ıa de prestación del servicio,

la razón social -comercializador, trasmisor y/o generador-, tiempo de operación y variables

propias del mercado descritas como posibles predictoras en el numeral 3.1. Los campos pre-

sentan una calidad óptima respecto a su completitud, sin valores faltantes ni campos vaćıos.

Figura 3-1.: Distribución Default - Agentes MEM

En un (1) año de historia la distribución de la variable Default presenta un 24.70 % de

participación de los 166 agentes presentes en el mercado, ver Figura 3-1, estando los datos

balanceados para la elaboración de los modelos de clasificación de riesgo de crédito a desa-

rrollar (probabilidad de ocurrencia representativa). Aqúı es de mencionar, que la mayoŕıa

de incumplimientos son normalizados en un periodo inferior a treinta (30) d́ıas evitando

perjudicar al usuario final que en su Pareto son las familias, ya que la medida del ente ad-

ministrador del sistema es limitar el suministro hasta llegar a un corte total del mismo. En

ocasiones se dan eventos perjudiciales para el sistema y la comunidad como los casos de

Electricaribe y Termocandelaria mencionados en el contexto del presente trabajo.
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3.2.1. Variables descriptivas del evento Default

A continuación se realiza un análisis descriptivo de la incidencia de las posibles variables

explicativas en el evento de no pago en contratos de compra y venta de enerǵıa a largo plazo

en el mercado mayorista de Colombia.

En primera instancia el tiempo de operación presentó un valor medio de 10.21 años,

dándose valores extremos si se compara el primer y el tercer cuantil, con 2.25 y 18.18 años

respectivamente; es de mencionar, que el mercado cuenta con agentes tradicionales con gran

respaldo operativo si se observa su valor patrimonial y trayectoria respecto a las transaccio-

nes de enerǵıa, mientras que se dan unos nuevos apostadores del mercado que aprovechan la

facilidad comercial del mismo y en ocasiones solo se quedan en especulaciones sin consoli-

darse en el tiempo. Otros resultados registraron una mediana de 9.37 y un máximo de 23.59

años siendo este último valor coincidente con el nacimiento del nuevo mercado de enerǵıa

mayorista en Colombia y con algunos participes que ya estaban en operación antes y durante

la crisis del sector de los años 90 (Service, 2019).

Figura 3-2.: Tiempo de operación - Default

Referente al evento Default se puede apreciar en la Figura 3-2 como este se ve influenciado

de manera descriptiva por los años de operación del agente.
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La densidad del evento de incumplimiento de pago, Figura 3-2, primer panel, se minimiza al

incrementar los años de operación y es máxima entre cero (0) y cinco (5) años; además, ambas

densidades, Default = 1 y Default = 0, cuentan con la presencia de bimodalidades debidas

a que todos los agentes sin importar su años de operación pueden incurrir en el evento de no

pago aunque descriptivamente en mayor número de casos en los más recientes en el mercado.

Los participantes del mercado sin sucesos de no pago en un (1) año cuentan con un valor

medio superior a diez (10) años y los que presentan Default promedian 8.53 presentando

mayor dispersión que los primeros en mención si se observan sus medidas de posición, las

cuales también son inferiores, en el panel derecho de Figura la 3-2. Para la variable edad de

operación se evidenció de forma descriptiva que los agentes más jóvenes son más propensos

a incurrir en mora respecto a los acuerdos de pago de los futuros establecidos en el mercado de

enerǵıa entre pares de agentes. Como se observó existen participes que se pueden considerar

de edad temprana hasta los cinco (5) años, edad media en el rango de cinco (5) a diez (10)

años y los mayores a la última edad. Se da una edad negativa lo cual se trata de un agente

que no ha entrado en operación pero ya esta inscrito en el sistema; para evitar ruidos en las

medidas caracteŕısticas se lleva dicha edad a cero (0)1.

Figura 3-3.: Intervención en d́ıas - Default

1Si se desea profundizar acerca del tratamiento de las variables, imputaciones, selección y tratamientos, se

recomienda al lector ver el notebook en : “ClasificattionV2.Rmd”
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Los d́ıas que un agente se encuentra intervenido ante cualquier incumplimiento con-

tractual, no solo referente al no pago si no a hechos tales como: no entrega de una póliza

o garant́ıa oportunamente o falta de documentos contractuales, caracterizan el evento de

Default siendo en promedio mayor los d́ıas de permanencia en reporte para aquellos agentes

que incumplen el acuerdo de pago; esta variable es considerada para los negociadores del

mercado una alerta temprana de que un agente en particular cuenta con problemas admi-

nistrativos financieros, ya que el número de d́ıas reportados va en correlación con el número

de reportes por incumplimiento ante el ente regulador del sistema de enerǵıa en Colombia.

La Figura 3-3 reveló como la densidad para aquellos agentes sin incumplimiento en el acuerdo

de pago esta holgada hacia menos d́ıas de reporte con un valor medio de 0.59 d́ıas y un 50.00 %

de sus valores inferiores a cero (0); por el otro lado para los agentes con Default su valor

medio registró 2.68 con una mediana de dos (2) d́ıas, ver Figura 3-3.

Figura 3-4.: Reportes en bolsa [Nro.] - Default

En paralelo a las celebraciones de contratos futuros de enerǵıa o PPAs como se les conoce

en el sector también se transa el utilitie en cuestión por medio de la bolsa de enerǵıa,

esta negociación es con frecuencia diaria y alĺı se presentan ofertas y demandas que van

condicionadas por el riesgo del mercado en cuanto a la fluctuación del precio y restricciones

del Sistema Interconectado Nacional, SIN.
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Las empresas más conservadoras dejan el 80.00 % o más de su enerǵıa disponible para la

venta a comercializar en contratos a largo plazo asegurando su ingreso a un valor constante

en el tiempo y aquellas con más apetito al riesgo se ven más expuestas a la bolsa de enerǵıa

y al Derivex, en la actualidad con creciente tendencia. Los agentes que presentan reportes

por incumplimiento en sus acuerdos transados en bolsa puede indicar problemas de

iliquidez en sus compromisos de pago futuros; siendo lo anterior, consecuencia de agentes

con alta exposición en bolsa cuando el precio que rige ah́ı esta por encima del precio del

mercado de futuros o del de escasez por restricciones del recurso de generación, h́ıdrico, gas

o enerǵıas renovables.

Los agentes que incurren en incumplimiento de pago cuenta de manera descriptiva con más

reportes en la bolsa de enerǵıa del sistema XM. La Figura 3-4 mostró como la densidad

de Default presentó un comportamiento opuesto aquellos agentes sin eventos de no pago,

contando esta última función con un máximo que tiende a cero (0). Algunos resultados son:

una media y mediana de 15.87 y 17 reportes para el grupo con Default y los valores análogos

para el conglomerado sin incumplimientos de 4.86 y cero (0). Del total de agentes inscritos

en el mercado 112, 66.47 %, no fueron reportados en bolsa en el periodo de análisis, llevando

a dos (2) grupos marcados por la diferenciación de con y sin reportes de bolsa de enerǵıa.

Figura 3-5.: Historial de incumplimientos semestral- Default
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Si se pasa a observar el comportamiento histórico de aquellos agentes que se encuentran en

Default en el periodo de evaluación se tiene que un 48.39 % presentaron incumplimientos

en su contador de moras semestral, superando el 19.26 % de los agentes que no revelan

mora al momento de la evaluación del riesgo de crédito, ver Figura 3-5.

Tipo

Agente

C:

Comer-

cializador

C D:

Comer-

cializador

& Distri-

buidor

C D G:

Comercia-

lizador,

Distri-

buidor &

Generador

C G:

Comer-

cializa-

dor &

Genera-

dor

D:

Distri-

buidor

G:

Gene-

rador

T:

Trans-

misor

Otros

Nro. 60 16 8 28 6 32 9 7

Tabla 3-1.: Tipo de agente (Razón social) - MEM

Más de una tercera parte de los agentes son comercializadores puros, 36.14 %; los comercia-

lizadores y generadores alcanzan una participación del 13.25 % de los 166 participantes del

mercado. Las demás participaciones por clase de agente se aprecian en la Tabla 3-1.

Figura 3-6.: Categoŕıa agente - Default



26 3 Definición del modelo

Los agentes cuya razón social es comercializar y distribuir presentaron mayor propensión des-

criptiva al evento de Default, 43.75 %; algunas tipoloǵıas como la de distribuidor o transmisor

no presentas incumplimientos de pago. Los comercializadores combinados con generación y

distribución y los generadores puros al parecer son más susceptibles a incurrir en moras en

los acuerdos de pago por contratos a largo plazo, ver Figura 3-6 .

Los departamentos de Antioquia, Valle, Bogotá Distrito Capital y Atlántico cuentan con

la mayor participación referente al número de agentes. En cuanto a la participación del

Default el costero y la capital presentan más del 30.00 % tal como se aprecia en la Figura

3-7, mientras que Valle y Antioquia son los de menor ı́ndice de mora en contratos PPAs.

Figura 3-7.: Departamento de prestación servicio - Default

Cuando se mira la Resolución 156 de 2011 relativa a las obligaciones de los comercializadores

del mercado de enerǵıa mayorista en términos de competencia, transacciones, pagos, cobros

a los usuarios entre otras y se establece el reglamento de comercialización del servicio público

de enerǵıa eléctrica como parte de la operación (CREG-156, 2011). Para este componente,

se tiene un indicador del conteo de reportes por conductas inadecuadas del comer-

cializador el cual luego de iniciado puede llevar a la retirada del agente del mercado por

parte del ente regulador y por ende al no pago de obligaciones.
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Según la Tabla 3-2 los agentes reportados por la Resolución 156 de 2011 cuentan de manera

descriptiva con mayor proporción al riesgo de no pago, 51.61 % del total de su categoŕıa

como reportado por incumplimientos en obligaciones como comercializador del MEM.

Default [No=0, SI=1]

Reportado R 156
NO = 0 [Nro.] Si = 1 [Nro.] NO = 0 [ %] Si = 1 [ %]

No 110 25 81.48 18.52

Si 15 16 48.39 51.61

Tabla 3-2.: Resolución 156 - Default

Al ente regulador del sistema interconectado de enerǵıa, XM, se le generan varias clases

de reportes ante eventos irregulares entre dos (2) pares de agentes: ajuste por proyección,

mandato y vencimiento. El primero de estos es el de mayor uso, con un Default = 19.26 %,

debido a que se refiere a faltas por expediciones de documentos como pólizas, garant́ıas, entre

otros; los dos (2) restantes son concernientes a incumplimientos en términos contractuales,

con el 60.00 % y 46.15 % en propensión a mora, respectivamente, ver Tabla 3-3.

Clase Reporte/Default NO = 0 [Nro.] Si = 1 [Nro.] NO = 0 [ %] Si = 1 [ %]

Ajuste Proyección 109 26 80.74 19.26

Mandato 2 3 40.00 60.00

Vencimiento 14 12 53.85 46.15

Tabla 3-3.: Tipo de reporte - Default

Las compañ́ıas privadas son la mayor cantidad de agentes en el mercado de enerǵıa segui-

das por las mixtas y públicas. En el orden dado en el presente párrafo la participación en

incumplimiento por cada una de las categoŕıas de empresas es: 22.50, 26.77 y 40.00 % res-

pectivamente, tal como se observa en la Figura 3-8. Las empresas de constituciones públicas

de manera cualitativa cuentan con mayor proporción de atrasos en los cumplimimientos de

acuerdos de pago de contratos de compra y venta de enerǵıa a largo pazo en el MEM.

Antes de iniciar con el análisis categórico de las plausibles covariables que presentan inferen-

cia en el evento de no pago y el desarrollo del modelo, es válido mencionar que el historial

de comportamiento de pago se tomó con un (1) año, en este ejercicio el periodo del 2018,

para la construcción de las variables de comportamiento de pago de los PPAs celebrados y

el Default y se dejó el 2019 para validar la predicción del modelo.
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Figura 3-8.: Tipo de compañia - Default

3.2.2. Relación y significancia de variables

Al profundizar en las factibles relaciones entre pares de variables explicativas, es el caso de

las numéricas como lo son el número de d́ıas reportados por incumplimientos contractuales

y tiempo de operación del agente, se realizó un diagrama de dispersión el cual no reveló

cualitativamente relación lineal entre las dos (2) susceptibles predictoras, ver Figura 3-9.

El diagrama de dispersión, Figura 3-9, mostró que más del 80.00 % de los agentes cuentan

con cero (0) d́ıas reportados y estos están en todo el rango del tiempo de operación sin darse

que a medida que una variable crece la otra lo hace de manera inversa o proporcionalmente.

Además, al realizar una prueba de Pearson’s product-moment correlation se encontró una

correlación baja, 0.08, con un intervalo de confianza del 95.00 % (-0.23 - 0.071) el cual admite

el valor cero (0) en la correlación. Por lo tanto, para el caso evaluado no es necesario efectuar

una reducción de dimensiones con el objetivo de evitar problemas de colinealidad entre

plausibles covariables.
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En este apartado se hace interesante mirar cuáles variables se alejan del nivel normal del

Default que en la muestra dada de los 116 agentes matriculados en el mercado de enerǵıa

mayorista presentó una proporción del 24.70 %. Para facilitar este tipo de análisis, resulta útil

crear variables “dummy” con todos los niveles de las variables cualitativas, proceso conocido

como binarización o one hot encoding, y aplicar un test de contraste de proporciones. Una

de las ventajas del método descrito en el párrafo anterior, es que tiene en cuenta el número

de observaciones, no es lo mismo que de diez (10) agentes tres (3) paguen y siete (7) no; que

de 1000, 300 incurran en mora y 700 no. En el segundo caso, se tiene mucha más seguridad

de que la verdadera proporción de Default tiende al 30.00 %. Con el proceso de binarización,

se llegó a treinta y un (31) variables descriptivas para el evento de no pago.

Figura 3-9.: Dispersión: Tiempo de operación del agente [Años] - Número de d́ıas reportado

Las seis (6) variables con menor p-value en la prueba de contraste y factibles de ser las más

representativas de clasificar el Default se pueden ver en la Figura 3-10. Cabe reseñar, que

veintiuno (21) de las totales presentan un error tipo I o α inferior al 5.00 %. La descripción de

las variables rankeadas en primeros lugares según el test aplicado se describen a continuación:

Default 6 Antes 1 : A lo sumo un incumplimiento de pago en el semestre anterior a

la clasificación por riesgo de crédito.
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Motivo Vencimiento: Reporte al administrador del sistema de transacción de enerǵıa

por motivo de vencimiento en una celebración contractual.

Reportado 156 SI : Se da cuando un comercializador de enerǵıa eléctrica no cumple

con las obligaciones de su razón social.

Reportado Bolsa SI : Evento registrado por no cumplir los exigencias de negociación

en la bolsa de enerǵıa.

Reportes Grupo 0 : Participantes del mercado de enerǵıa mayorista sin reportes ante

XM por incumplimientos contractuales en los PPAs.

Reportes Grupo 1 : Agentes con reportes ante XM por incumplimientos contractua-

les en los contratos futuros de compra y venta de enerǵıa.

Figura 3-10.: Proproción Default por variables representativas según test de propoción

La Figura 3-10 reveló posibles grupos simples en los que se puede diferenciar a los agentes con

una ĺınea basal punteada que representa la participación del 24.70 % por conjunto, en esta se

observó como todos los conglomerados a excepción de Reportes Grupo 0 superan el nivel

normal del Default viéndose como variables susceptibles a inferir positivamente en el evento

de no pago, por el contrario, la variable mencionada a premiar el buen comportamiento de
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pago respecto al riesgo de crédito. Al tratarse de comparaciones múltiples sin corrección

del error tipo I, no se debe de inferir el valor del p-value más allá de como una forma de

ordenación y no para determinar si las variables están significativamente asociadas con el

evento de mora; la forma de interpretar los resultados es la siguiente: en cuanto menor es

el p-value de un grupo mayor la evidencia de que la proporción de Default en el mismo se

aleja de lo esperado, 0.2470, tanto por encima como por debajo. La prueba de proporción

propuesta áısla cada variable por separado y no tiene en cuenta posibles combinaciones. Este

análisis, tuvo como objetivo obtener posibles relaciones entre las variables disponibles y el

Default, sin embargo, no debe de emplearse como una selección de predictores, es solo un

diagnóstico inicial que se complementará más adelante en el estudio alusivo. Que una variable

sea la última del listado de acuerdo al test no garantiza que no sea importante en el modelo

de clasificación final. Para este análisis se evidenció que variables como el comportamiento de

pago respecto a moras y reportes son factibles predictoras de un evento de incumplimiento

de pago en los PPAs del mercado de enerǵıa mayorista.

Figura 3-11.: Dispersión: Significancia de variables - Random Forest

El análisis exploratorio descrito por el test de contraste se puede complementar por medio de

la técnica de Randow Forest el cual muestra por dos (2) pruebas de significancia de variables

diferentes que las variables relacionadas con reportes, tipo de agente y locación geográfica por

departamento son importantes al determinar la probabilidad de incumplimiento de pago o
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Default, como se observa en la Figura 3-11. Otro aspecto a resaltar en la elección de variables

óptimas para pronosticar el evento de riesgo de crédito es no incluir en el modelo predictoras

que contengan un único valor, cero (0) en varianza, ya que no aportan información o tengan

una varianza próxima a cero (0). El problema con estos últimos es que pueden convertirse en

covariables con varianza cero (0) cuando se dividen las observaciones por validación cruzada

o bootstrap. En este caso todas la variables cuentan con inercia factible de explicar la variable

respuesta del modelo a realizar. Luego del análisis exploratorio de datos se cuenta con once

(11) variables como posibles explicativas del evento Default en la elaboración de contratos

futuros del mercado de enerǵıa mayorista en Colombia, siendo las más representativas en este

análisis descriptivo aquellas referentes a reportes por comportamientos irregulares en

el mercado y razón social del agente. Para continuar con el trabajo, las variables cuanti-

tativas fueron normalizadas y estandarizadas, Tiempo Operacion, Reportado DIAS, y

las categóricas fueron tratadas por el método one hot encoding o llevadas a un estado binario,

llegando a veinticuatro (24) factibles covariables y una repuesta denominada Default.

3.2.3. Combinación de factibles variables explicativas del Default

Para el desarrollo del modelo el objetivo es incluir como predictores aquellas variables que

están realmente relacionadas con la variable respuesta, Default, ya que son estas las que

contienen información útil para el modelo, en este caso las filtradas hasta el momento en el

análisis descriptivo de la presente sección del trabajo. Incluir un exceso de variables suele

conllevar una reducción de la capacidad de predecir del modelo cuando se expone a nuevos

datos, fenómeno llamado sobre ajuste o overfitting en la jerga actual de la ciencia de datos.

Algunos algoritmos del machine learning ; tales como: random forest, lasso, boosting, contie-

nen sus propias estrategias para seleccionar variables, de ah́ı que sean modelos tan versátiles

como el árbol aleatorio aplicado en este caso y con el cual se obtuvo hasta el momento

veinticuatro (24) factibles campos que explican el incumplimiento de pago en contratos fu-

turos entre agentes en el mercado de enerǵıa mayorista de Colombia. A parte de estos, en

este ejercicio se empleó un método adicional, wrapper, para reducir el número de predictores

previo al ajuste. Los métodos wrapper evalúan múltiples modelos, generados mediante la in-

corporación o eliminación de variables, con la finalidad de identificar la combinación óptima

de covariables que consigue maximizar la capacidad predictiva del modelo de clasificación.

Pueden entenderse como algoritmos de búsqueda que tratan a los predictores disponibles co-

mo valores de entrada y utilizan una métrica del modelo, por ejemplo, su error de predicción

como objetivo de la optimización.

El paquete caret de incorpora métodos wrapper basados en eliminación recursiva, algo-

ritmos genéticos y simulated annealing. La eliminación recursiva es una estrategia práctica

para evitar comprobar todas las posibles combinaciones de variables, búsqueda exhaustiva,
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que es “costosa” computacionalmente; es de resaltar, que ya se cuenta con paquetes como

el empleado este caso denominado doMC que permiten la ejecución en paralelo logrando

optimizar el proceso de selección del grupo de variables.

Los pasos a seguir en la eliminación recursiva son:

Escoger un modelo que se empleará para evaluar cada conjunto de predictores.

Son muchos los modelos de clasificación a utilizar, la condición necesaria es que ofrezcan

la posibilidad de ordenar las variables de mayor a menor importancia. Para el caso de

un modelo lineal, el criterio suele ser el estad́ıstico t de las variables y, si se emplea

random forest, la reducción en MSE conseguida por cada predictor.

Calcular el error del modelo completo con el conjunto de test.

Obtener un ranking con la importancia de todos las covariables. Este criterio depende

del modelo seleccionado.

Seleccionar los tamaños de modelo (número de variables explicativas) que se quieren

evaluar.

Repetir el Bucle descrito hasta el item anterior.

Elegir el grupo de predictores de tamaño η que haya conseguido menor error.

Para obtener la combinación óptima o grupo de covariables con mayor significancia en el

evento de no pago se empleó la eliminación recursiva mediante randow forest y bootstrap-

ping con treinta (30) repeticiones y la paralelización de ocho (8) cores según la instrucción:

registerDoMC(cores = 8)2. Los grupos de variables fueron organizados por conjuntos que

van en el rango de tres (3) a veinticuatro (24) y la medida propuesta dada fue el accuracy

que se refiere a la proporción de clasificaciones correctas; en el ejercicio se obtuvo que el

mejor resultado es el cluster de tres (3) variables formadas por: Reportado Bolsa SI, Re-

portado DIAS y Tiempo Operacion, con un rendimiento en el acierto en el modelo del

80.00 % superior a los demás arreglos de plausibles covariables que explican el Default.

Los valores permitidos o rango de accuracy para los grupos de variables se pueden observan

en la Figura 3-12 donde se recalcó que el mejor desempeño se da en el conjunto formado

por las tres (3) variables nombradas en el anterior párrafo, estando este en armońıa con el

principio de parsimonia.

2Si se desea conocer el detalle del algoritmo trabajado, se recomienda al lector ver el notebook:

“ClasificattionV2.Rmd”
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Por medio de la técnica descrita de wrapper se puede identificar la influencia media por

variable en el acierto del Default o evento de no pago para los PPAs celebrados en el mercado

de enerǵıa mayorista en Colombia.

Figura 3-12.: Significancia grupo de variables - Oscilación Accuracy

En la Tabla 3-4 se puede observar la importancia de las primeras diez (10) de las veinti-

cuatro (24) disponibles, prevaleciendo la conglomeración óptima realizada en la eliminación

recursiva tratada en el presente desarrollo. En este paso se dan otras variables dignas a te-

ner en cuenta en la elaboración del modelo, tales como: El tiempo de permanencia del

mercado, reportes de comportamientos indebidos de comercializadores según

resolución de la comisión de regulación de enerǵıa, CREG 156, operación por

departamento, tipo de agente, entre otras.

En el modelo de clasificación del evento de no pago a desarrollar se trabajará con las variables

con mejor pronóstico según resultado del análisis exploratorio y eliminación recursiva; para

este caso las de comportamiento en el mercado, razón social del agente y tiempo

de operación, ver anexo II.
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Variable Influencia Media Desviación

Reportado Bolsa SI 13.13 4.08

Reportado DIAS 12.03 2.74

Tiempo Operacion 11.92 1.84

Reportado 156 SI 8.62 2.73

Tipo Agente 2 G 6.93 2.90

Tiempo grupo Edad Madura 6.75 1.41

Departamento Otros 6.72 2.01

Tiempo grupo Edad Temprana 6.68 1.55

Tipo Agente 2 C G 6.51 3.32

Tipo Compania Privada 5.97 1.76

Tabla 3-4.: Tipo de reporte - Default

3.3. Algoritmos de muestreo v́ıa MCMC

A continuación se describen las marchas aleatorias llevadas a cabo en el modelo propuesto

para la estimación de la probabilidad de Default de los agentes que componen el Mercado

de enerǵıa mayorista en Colombia.

3.3.1. Algoritmo Metropolis-Hastings

La técnica de muestreo Metropolis-Hastings o caminata aleatoria permite moverse en todo el

espacio posible de la densidad de probabilidad obteniendo los puntos de muestreo que la ma-

ximicen. Otras formas de muestrear son: Laplace, Gibss, integración numérica y Dransfield.

En Metrópolis -Hastings se asume que podemos obtener ζ(θ) para un valor particular de θ y

el valor de la verosimilitud p(D|θ) para cualquier di y θ dados. En realidad, el método úni-

camente requiere que se pueda calcular el producto de la densidad inicial y la verosimilitud,

y sólo hasta una constante de proporcionalidad. Lo que el método produce es una aproxi-

mación de la distribución posterior ζ(θ|D) mediante una muestra de valores θ obtenidos de

dicha distribución (Ortiz, 2019).

El primer paso del algoritmo es generar un candidato, el cual se puede denotar por θprop y

proponer un salto, el cual regularmente se da por una distribución normal estándar a partir

de un estado inicial, θprop = θit~ + sZ, donde Z es una normal estándar, s una constante

arbitraria y θit~ es un valor entre [0-1] definido para este ejercicio como el valor esperado de

la clase de riesgo elicitada. Este proceso es iterativo; es decir, se trata de un bucle en el cual

cada incremento unitario convierte el θprop en el nuevo θit~(Bellan, 2015).
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La densidad propuesta, ζ(θprop|actual), para generar θprop a partir de θactual y que se interpreta

como la probabilidad de moverse desde el valor candidato a ser el original, debe permitir

moverse desde cualquier subconjunto del espacio parametral a otro subconjunto del mismo

espacio en un número finito de movimientos, no puede ser periódica y cumplir con: 0 <
ζ(θprop|actual
ζ(θactual|prop

<∞. Posterior a obtener θprop, se calcula la probabilidad de que este sea aceptado

como el próximo valor simulado de la secuencia que se denomina como la probabilidad de

moverse o de aceptación (Hartig, 2010). Para moverse por todo el espacio de probabilidad se

construye una función objetivo en la posición propuesta relativa al valor de la distribución

objetivo en la posición actual como se da en (3-3).

P (mover) = min

(
P (θprop|D)

P (θactual|D)

ζ(θactual|θprop)
ζ(θprop|θactual)

, 1

)
(3-3)

Una vez se propone un movimiento, se calcula la probabilidad de aceptarlo generando un

valor de una distribución uniforme, si dicho valor es menor a la probabilidad p(mover) se

genera el movimiento en el espacio, teniendo como objetivo maximizar la función de densi-

dad. En la ecuación (3-3, la primera relación hace que el algoritmo se mueva a los valores de

los parámetros que tengan una alta probabilidad posterior, la segunda razón tiene en cuenta

que la densidad propuesta podŕıa favorecer algunos valores de los parámetros sobre otros. Si

la distribución propuesta es simétrica, ζ(θactual|θprop) = ζ(θprop|θactual), la segunda razón en

(3-3 es 1 y se puede omitir de la probabilidad de aceptación, tal como en la aplicación del

ejercicio en cuestión en el cual la densidad posterior trata de un modelo beta-binomial.

A continuación se da el paso a paso del algoritmo Metropolis-Hastings buscando muestrear

la distribución posterior:

Inicializar j = 0 y Θj = θ(it~) de acuerdo a la caracterización de riesgo de crediticio:

Alto, Medio y Bajo.

Generar θ(prop): Θj + sZ, Z ∼ N(0, 1). Donde sZ es el salto propuesto.

Calcular p(mover), según (3-3).

Generar µ de una distribución Uniforme(0,1).

Si µ ≤ p(mover) =⇒ Θ(j) = θ(prop). De lo contrario, Θ(j) = θ(actual).

Incremente j e inicie el bucle.

3.3.2. Muestreador de Gibbs

El algoritmo Metropolis-Hastings depende de elección razonable de una distribución pro-

puesta, lo cual, en algunos casos como cuando se tienen muchas dimensiones, puede ser
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complejo. Cuando la selección de la densidad propuesta no es la adecuada es factible de ge-

nerar dificultades; tales como: si la densidad propuesta tiene una varianza muy estrecha, el

algoritmo podrıa permanecer mucho tiempo en una región limitada del espacio parametral.

Adicionalmente, hace que se tenga una alta correlación de las cadenas, haciendo el tamaño

de muestra efectivo muy pequeño. Por otro lado, si la densidad propuesta tiene una varianza

muy grande, la cadena podrıa permanecer en un único estado durante miles de iteraciones.

Un mejor método MCMC para muestrear una distribución posterior se puede obtener re-

emplazando la densidad propuesta en el algoritmo Metropolis-Hastings por la distribución

condicional de los parámetros que ya fueron muestreados. Esto es el muestreador de Gibbs. Si

se considera una secuencia lógica como la dada para el muestreador anterior, en el de Gibbs

solo es necesario considerar una distribución condicional; pero como se ha sido reiterativo,

en este caso se esta trabajando con una función de un (1) parámetro; por tanto la densidad

propuesta es de fácil consecución e interpretación computacional para cualesquiera de los

dos (2) algoritmos de muestreo descritos. Una corrida para el modelo propuesto dado en la

inferencia del no pago de los agentes del MEM es:

Sea Θ(i) = (θ), con distribución condicional: ζ(θ|D).

Iniciar Bucle: i = 0. Θ(0) = (θ(0) = θit~). Donde θit~ es la proporción de incumplimientos

de pagos elicitada por clase de riesgo de crédito.

Obtener Θ(i+1) ∼ ζ(θ|D). Incrementar i y regresar al ciclo

En este caso los dos (2) muestreadores coinciden, ya que se cuentan con un parámetro a

estimar, caso contrario se da en una distribución con más parámetros como la normal, µ, σ,

en la cual se debe generar en el ciclo de muestreo un µ(i+1) ∼ ζ(µ|σi) y un σ(i+1) ∼ ζ(σ|µi+1);

con dos (2) condicionales: ζ(µ|σ,D) y ζ(σ|µ,D).

3.3.3. Consideraciones en los simuladores MCMC

Algunos puntos a tener en cuenta para lograr una simulación MCMC óptima se dan en los

siguientes comentarios. Por lo regular estas son algunas recomendaciones dadas por la expe-

riencia adquirida de diferentes investigadores en su labor.

En el modelo beta-binomial la densidad propuesta tienen el mismo kernel de la distribución

a priori. Como esta no depende del estado anterior este se le denomina muestreador inde-

pendiente, estos funcionan bien cuando la densidad propuesta representa una aproximación

razonable de la densidad posterior.

En problemas de alta dimensión la propiedad de independencia de los muestreadores tiene

implicaciones en la ejecucción. Al muestreador le puede tomar mucho tiempo computacional
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encontrar valores cercanos a la masa de la distribución posterior, necesitando un tiempo de

quemado o “burnin” largo. Una vez se encuentra un punto cercano a la masa de la densidad

posterior, demasiadas iteraciones se presentan antes de que este punto sea reemplazado por

otro con alta probabilidad posterior (Ramı́rez, 2019).

Para hacer inferencia Bayesiana a partir de las simulaciones obtenidas es necesario utilizar las

muestras de la distribución posterior ζ(θ|D) para calcular cuantiles, promedios, momentos

y otros estadısticos que resumen el comportamiento de la distribución de probabilidad. Sin

embargo hay que tomar algunas previsiones con las simulaciones obtenidas para asegurar

que la inferencia se haga sobre simulaciones que son representativas de la distribución de

interés. Si las simulaciones no son lo suficientemente largas, pueden no ser representativas

de la distribución de interés. Ahora, si se presenta una alta autocorrelación dentro de la

secuencia simulada, el número efectivo de muestras representativas de la distribución de

interés es menor que el número de valores simulados. Por lo anterior, se dan las siguientes

recomendaciones: Simular múltiples secuencias con valores iniciales dispersos a través del

espacio de parámetros. Si la eficiencia en la simulación es muy baja, el algoritmo puede ser

alterado mediante reparametrizaciones o construcciones de mejores densidades propuestas.

Tomar una muestra para cada k-ésima interacción para algún k, de tal forma que se puedan

obtener muestras aproximadamente independientes de la distribución de interés (thinnig).

Para explorar si la cadena está explorando bien el espacio de estados, se pueden graficar los

valores simulados de θki versus t y analizar si se producen desviaciones de estacionariedad.

Para examinar la convergencia de las medias posteriores de los parámetros estimados, se

puede graficar el valor de la media muestral de los valores simulados en función de t y

verificar gráficamente si hay convergencia. Finalmente se pueden graficar las funciones de

autocorrelación de los valores generados.

Si la distribución objetivo es muy dispersa y la distribución propuesta es muy “estrecha”,

entonces se requieren muchos pasos para que la caminata aleatoria cubra la función con

una muestra representativa. Por otra parte, si la distribución propuesta es muy dispersa es

factible caer en rechazar demasiados valores propuestos, tal es el caso de un θactual que se

ubica en una zona de densidad alta, entonces cuando los valores propuestos están lejos del

valor actual se ubicarán en zonas de menor densidad y
p(θ(prop)
p(θ(actual)

tendeŕıa a ser pequeño y el

movimiento propuesto será aceptado en pocas ocasiones.

Cabe resaltar que todas las consideraciones enunciadas fueron tenidas en cuenta en el proce-

so MCMC realizado para inferir la densidad posterior que permitió estimar el Default para

los agentes del sector de enerǵıa mayorista. Estas recomendaciones se pueden ver plasmadas

en el numeral 3.1.1. del presente trabajo.



4. Elicitación

Se refiere al proceso de formular el conocimiento y creencias de un experto acerca de una o

más magnitudes inciertas en una distribución de probabilidad conjunta para las cantidades

desconocidas y facilitar que este exprese lo que cree en términos cuantitativos. El propósito

de la elicitación es cuantificar subjetivamente la experiencia del conocedor, incorporar de for-

ma natural información que es útil en la solución del problema a trabajar y por consiguiente

obtener una representación fiel de la opinión del experto, lo cual genera una densidad a priori

con información que ayuda a disminuir de manera coherente la incertidumbre (Garthwaite y

cols., 2005). Las elicitaciones aprovechan diferentes fuentes de información como insumo, es

el caso de estudios previos y similares de los cuales se puede usar las distribuciones muestra-

les producidas como densidades iniciales; la otra forma de establecer distribuciones a priori

es preguntarle a los conocedores de un campo espećıfico; tal es el caso, de hacer una repre-

sentación gráfica de las creencias del experto, en la cual en el eje x se representa el rango de

valores del parámetro a inferir (Pereira-daSilva, 2006).

En algunas situaciones es conveniente modelar el conocimiento a priori mediante modelos

paramétricos; por ejemplo, seleccionar la distribución beta informativa, α, β 6= 1, para una

proporción es técnicamente deseable porque corresponde a la familia conjugada de una bino-

mial, esta ultima función es útil para actualizar la creencia inicial del suceso a medida que

se presenten nuevos eventos y obtener la distribución conjunta posterior, que en este caso

permite inferir el riesgo de crédito de un agente del mercado de enerǵıa mayorista. Cuando

las probabilidades de éxito son bajas o altas producen parámetros de forma elicitados de

la distribución beta menores que uno (1) dando como resultado una densidad que presenta

varias modas y colas pesadas. Bajo esta situación, la distribución normal truncada podŕıa

usarse como densidad a priori y garantizar la unimodalidad (Tangarige y Correa, 2017).

La densidad a priori informativa se puede construir haciendo preguntas como: ¿qué porcen-

taje de valores del parámetro de interés están por debajo de un valor dado?, digamos θi; esto

se hace para un conjunto de valores θ1, θ2 . . . θk y a partir de estos se puede ajustar la función

de distribución acumulada del modelo, es decir, se cuantifica la información por medio de

cuantiles (N. Kiefer, 2010). Por otro lado, en ocasiones se emplean métodos de inferencia de

rechazo bayesiano, los cuales se basan en inferir cómo se habŕıa comportado un solicitante

de un crédito rechazado si se le hubiera otorgado el prestamo (Chen y Åstebro, 2012).
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4.1. Técnica de elicitación

La gran mayoŕıa de propuestas empleados para cuantificar la información de los expertos,

coinciden en el uso de técnicas indirectas de elicitación que son de más fácil interpretación

para el experto, estos se sienten más cómodos estimando cantidades observables; un enfoque

directo puede resultar más sencillo, pero se da el riesgo de producir resultados menos precisos

en comparación con el otro enfoque enunciado, especialmente para conocedores del sector de

enerǵıa ajenos a los conceptos de probabilidad (Montoya y Correa, 2017). La diferencia entre

las técnicas es que en la indirecta no existe una relación precisa entre la elicitación y la den-

sidad resultante, mientras que en la directa se hacen preguntas acerca de los parámetros de

la distribución a priori como la media y la varianza. Existen diferentes técnicas de elicitación

indirecta que se aplican de acuerdo al uso y mejor asimilación de los conocedores; entre las

cuales cabe mencionar: método de cuantiles o intervalo créıble, muestras hipotéticas futu-

ras (HFS ), información muestral a priori equivalente (EPS ), apuestas y loteŕıas hipotéticas,

método de elicitación de la ruleta (Garthwaite y cols., 2005).

Una simple forma de elicitar por cuantil es en la cual se define un rango [a,b] y se cuestiona

por los tres (3) valores más probables entre el rango, generando una distribución triangular

con diferentes escenarios posibles de ocurrencia, esperado, optimista y pesimista. Se puede

tener más información del experto logrando particiones más finas entre el rango [a,b], for-

mado un histograma de la forma: f(x) = pi
ci−ci−1

; si ci−1 <= x <= ci, i = 1, 2 . . . k−rejillas.

De acuerdo a lo descrito en los dos (2) párrafos anteriores, un algoritmo de elicitación dado

en (Tangarige y Correa, 2017) especifica la forma a partir de una metodoloǵıa indirecta de

muestras hipotéticas con la formulación de tres (3) escenarios: medio, máximo y mı́nimo, y

con los valores obtenidos se estima los hiperparámetros α y β de la distribución beta a priori.

La propuesta descrita se da a continuación.

Sean los siguientes tres (3) escenarios:

E(θ) =
x0

n

p

(
θ ≥ XL

n

)
= 0.05

p

(
θ ≤ XI

n

)
= 0.05

Y los valores óptimos de α y β se obtienen de minimizar la función de coste formulada en la

siguiente expresión:
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f(α, β) = (θI − qbeta(0.05, α, β))2+

(θL − qbeta(0.95, α, β))2+(
θ − α

α + β

)2
(4-1)

La propuesta dada en (4-1), donde cada qbeta hace referencia a los percentiles 5 y 95, fue

elegida porque como se mostrará más adelante en el presente caṕıtulo se hace de fácil inter-

pretación para los expertos negociadores de futuros, PPAs, del sector eléctrico en Colombia.

4.2. Método grupal

Lo descrito hasta en el momento en la presente sección solo ha sido enfocado a cuantificar

información individualmente; pero, el objetivo de este trabajo es lograr atrapar el mayor

conocimiento posible bajo el principio estad́ıstico subyacente de que entre más información

se cuente se pueden obtener mejores resultados en la inferencia. Lo que se busca es capturar

la información de los expertos del sector eléctrico del mercado mayorista para estimar la

probabilidad de Default, siendo de mayor valor para el estudio si se emplea un enfoque don-

de los conocedores actúen como grupo (Montoya y Correa, 2017). Lo que se recomienda es

tener un enfoque de elicitación sencillo y práctico, llevar a los expertos a discutir la cantidad

incierta o las cantidades sobre las que sus creencias van a elicitarse y, después de una puesta

en común llegar a una opinión en consenso (Garthwaite y cols., 2005).

En la estimación de los hiperparámetros se recomienda especificar el contexto del problema

y establecer un periodo para evaluar. En los modelos de deterioro o provisión de cartera

se maneja el long time, un (1) año de pronóstico (N. Kiefer, 2010). Para este ejercicio,

estimación del Default en contratos de compra y venta de enerǵıa, el horizonte de predicción

es de doce (12) meses. Cabe recordar, la importancia de la elicitación como herramienta

para cuantificar la información de los expertos en un mercado de alta complejidad por sus

valores transados, dinamismo en la generación de nuevas enerǵıas y en el que los eventos

o tasa de mora son bajos, por lo cual, lo que se recomienda es reforzar el modelo por

técnicas bayesianas informativas (Jacobs y Kiefer, 2011). Para lograr el consenso se debe

definir un método estructurado de comunicación grupal efectivo a la hora de permitir a un

conglomerado de individuos, como un todo, tratar un problema complejo (Turoff y Linstone,

2002). La calidad de los resultados depende del cuidado que se ponga en la elaboración

de las preguntas y en la elección de los expertos consultados. Cada conocedor de acuerdo

a su experiencia puede generar sesgos, si cuenta con un tipo de interés en el resultado de

estudio, de aqúı la complejidad de llegar a un punto de convergencia de los expertos logrando

minimizar la incertidumbre en la inferencia. (Powell, 2002).
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Dos (2) de los métodos más populares pertenecen a la categoŕıa conocida como grupos de

opinión. El conjunto de opinión lineal es una combinación convexa, un promedio ponderado,

de las distribuciones de probabilidad individuales que lo componen y el conjunto de opinión

logaŕıtmico es una media geométrica ponderada normalizada, equivalente a la aplicación

de un conjunto lineal a los logaritmos de los estudios de probabilidad individuales y luego

normalizando el resultado. Los métodos enunciados fallan en las propiedades de invarianza y

marginalización, sugiriendo el método Delphi(Turoff y Linstone, 2002) como mecanismo de

elicitación grupal. En este se anima a los participantes a discutir la cuestión que se espera

tener consenso, para esto se requiere de un facilitador que ayude al experto a formular su

creencia o conocimiento en una función de probabilidad; es decir: F (x) = p(X <= x);X ∈
R (Turoff y Linstone, 2002). El método Delphi planteado para la elicitación a realizar se

compone de varias fases.

La primera trata de realizar preguntas que no condicionen la respuesta del conocedor

y que promuevan a plasmar en una distribución toda la experiencia de este.

Por otro lado, se encuentra la etapa de retroalimentación en la cual se da a el experto

un tamaño de muestra hipotético para que distribuya esta cantidad entre los niveles

de la variable. Para este estudio, proporción de incumplimientos de pago Θ̂.

Posterior a esto, se hace un análisis descriptivo por medio de conglomerados mirando

que tan homogénea es la información brindada por los agentes.

En las demás iteraciones se env́ıa a cada experto por separado la información obtenida

por los demás conocedores elicitados junto con su respuesta individual; en este punto

se pide al experto reevaluar sus creencias con base en los resultados generales.

Por último, se integran las creencias individuales para obtener un distribución única

para representar el conocimiento conjunto de expertos.

4.3. Aplicación

Para cuantificar la información de los conocedores del mercado de enerǵıa mayorista en

Colombia referente al Default en un periodo de un (1) año de los contratos futuros deno-

minados PPAs, se recurrió a la estad́ıstica paramétrica por medio de la estimación de una

función de densidad a priori beta que buscó modelar la creencia inicial en la proporción de

incumplimientos en los pagos contractuales Θ̂. Los hiperparámetros de las distribuciones

probabiĺısticas dadas por los expertos de manera individual fueron estimados por el método

indirecto de muestras hipotéticas según (4-1); posterior a esto se se realizó una retroalimen-

tación buscando una resonancia grupal por clase de riesgo de crédito como se describe en el

método Delphi propuesto obteniendo aśı una densidad única que representó el conocimiento

previo del Default de todos los expertos negociadores del mercado de enerǵıa mayorista.
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Antes de iniciar con el proceso de interés; como contexto cabe resaltar, que el evento de no

pago en este sector no es muy común, pero cuando se presenta genera pérdidas considerables

para las organizaciones y el mercado debido a los valores transados, 70.00 % aproximadamen-

te de las negociaciones de enerǵıa entre agentes. Por lo tanto, se da la necesidad de contar con

coberturas frente al evento de riesgo de crédito. Tal es el caso de Electricaribe, si en la actua-

lidad se le pregunta a un negociador si se arriesgaŕıa a tranzar con este agente un contrato a

largo plazo este con tranquilidad diŕıa “Que debido a la intervención presente del estado esto

le permitiŕıa generar contratos asegurando el ingreso del mismo y adicionando a lo anterior

que ya cuenta con el respaldo de EPM en Caribe Mar y de ENEL en Sol Mar”, el mismo

comentario no lo habŕıa hecho este negociador en el 2017 cuando Electricaribe dejó todas sus

acrecencias con los principales proveedores a la deriva. Se fue enfático y se hizo conciencia

a lo expertos en este contexto para no sesgaran su conocimiento subjetivo a la hora elici-

tar empresas en riesgo de crédito alto con la confiabilidad que da una intervención del estado.

4.3.1. Clases a elicitar de riesgo de crédito

La elicitación parte de lo obtenido en la caracterización de riesgo de crédito, en esa sección

se encontraron dos (2) panoramas óptimos a tener en cuenta y de alĺı se tomarán los gru-

pos a los cuales se les debe cuantificar información brindada por los expertos. Las clases de

riesgo de crédito se evaluarán de acuerdo a lo que sea más cómodo para los negociadores del

mercado de enerǵıa, si las dos (2) obtenidas por el modelo supervisado de K-Vecinos - KNN

o los tres (3) conglomerados encontrados por la metodoloǵıa de cluster de la clasificación no

supervisada, K-means.

El algoritmo supervisado KNN reveló solo dos (2) variables significativas para predecir el

evento de no pago, siendo este parsimonioso debido a que se involucró a los conocedores

del sector para a elaboración del modelo, la primera relativa a la madurez del agente en el

mercado y la segunda dada por el tiempo que este permanece reportado ante el ente regu-

lador por comportamientos indebidos en el sector de enerǵıa. Este modelo solo genera dos

(2) clases para nuestro propósito: riesgo crediticio alto y bajo, relacionados con propensión

al Default y no respectivamente, las cuales estaban etiquetados en las muestras de entre-

namiento y validación. El modelo propuesto no indica cuál es el peso de las variables para

asignarlo a una categoŕıa, ya que se trata de un modelo no paramétrico que se basa en la

distancia Euclidiana a vectores caracteŕısticos y fundamenta su decisión en el voto mayorita-

rio, en este caso los tres (3) vecinos más próximos, técnica que permite un balanceo óptimo

de la muestra. El modelo contó con un nivel de acierto en la validación cruzada superior

al 95.00 % y teniendo un excelente desempeño en inferir acerca de los verdaderos positivos

según evidenció en el numeral relativo al modelo supervisado de riesgo de crédito, 3.3.4, y en

la Tabla B-6. Este algoritmo arroja como respuesta al ejecutarlo la clase a la cual pertenece
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cada agente y la probabilidad de ser asignado a esta. Las variables mencionadas para la

clasificación son de fácil interpretación para un experto del mercado de enerǵıa mayorista; el

decirle a uno de ellos que en el riesgo alto están los agentes con mayor número de reportes

y d́ıas reportados, y que puede tratarse de agentes novatos en el mercado que por lo regular

son comercializadores puros. Esto de inmediato genera una apreciación subjetiva por parte

del negociador para cuantificar la información y llegar a un consenso económico por parte

de todos los negociadores. En la Tabla 4-1 se aprecia la cantidad de agentes clasificados

por clase de riesgo de crédito, algunos nombres serán mencionados a medida que se vaya

realizando el proceso de elicitación; lo anterior, buscando no revelar información estratégica

del mercado de enerǵıa mayorista en Colombia.

Rating: Calificación Riesgo de Crédito: Largo Plazo

Modelo Knn Kmeans

Riesgo Bajo: Grado de inversión 125 72

Riesgo Medio: Grado de especulación 0 65

Riesgo Alto: Especulación con alto riesgo 41 29

Tabla 4-1.: Riesgo de Crédito - Clasificación por Modelo

La segunda segmentación propuesta para el riesgo de crediticio es basada en modelos no

supervisados, esta cuenta con el mismo principio dado por el modelo de clasificación super-

visado, Knn, a excepción de la etiqueta del Default como variable a predecir y la partición de

muestras en entrenamiento y validación. Dicha técnica de clasificación consiste en comparar

vectores caracteŕısticos y segmentar de acuerdo al voto mayoritario, ver numeral 3.2.5; la

mejora acá, es que es factible tener más segmentaciones y el hecho de contar con tres (3)

clases de riesgo de crédito se aliena con trascendencia con lo propuesto por las calificadoras

de riesgo internacionales y por ende es de mayor familiaridad para un experto del sector ver

una categoŕıa adicional, riesgo medio que ya la venia utilizando en la celebración de contra-

tos, a solo dos (2) riesgos mencionados en la otra técnica supervisada. Aunque el modelo

cuenta con los puntos de los centros de masa de cada conglomerado, esto valores pueden

causar interpretaciones indebidas, ya que los datos fueron estandarizados y normalizados;

mejor se puede dar una idea a los participantes de la elicitación de las caracteŕıstica de

los clusters obtenidos, tal como se muestra en la Figura B-9 donde se explica la división

en los conjuntos de riesgo por variables relativas a la conducta del agente frente a los con-

tratos celebrados y tiempo de madurez u operación del mismo. Lo anterior, teniendo una

explicación muy similar a la dada en el modelo supervisado y que se puede apreciar en la

Figura 4-1, donde los puntos color purpura indican que los agentes en Default en su ma-

yor proporción cuenta con mayores números de d́ıas reportados y menor tiempo de operación.
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Según los resultados dados por los dos (2) modelos de clasificación propuestos, ver Tabla

4-1, estos cuentan con resultados similares a la hora de discriminar frente al evento del

riesgo crediticio estando en resonancia con el principio de simplicidad debido a que solo

emplean variables familiares para los expertos; la ventaja del kmeans es que permite mayor

diversificación del riesgo en cuestión generando un grupo adicional y brindando aśı mayor

capacidad de negociación para los expertos frente estrategias como coberturas. No es lo

mismo las garant́ıas bancarias o pólizas de cumplimiento de pago a un agente del mercado

que cuenta con un Rating de riesgo medio a otro calificado con riesgo alto. Por ejemplo,

a un riesgo alto es plausible sugerir en la negociación del futuro de enerǵıa un mecanismo

más fuerte como un prepago y a un riesgo bajo no exigirle condiciones algunas de cobertura

frente al evento de no pago.

Figura 4-1.: Variables explicativas Riesgo de Crédito Vs Default

Cabe resaltar, que los modelos de clasificaión de riesgo de crédito requieren ser calibrados

cada semestre, dos (2) elicitaciones por nivel de riesgo al año, según lo sugerido por la norma

internacional de información financiera en su numeral concerniente a la vsloración de activos,

IFR’s9; esto debido, a los cambios y situaciones propias del mercado y por consiguiente los

contratos deben ser flexibles frente a cambios en el tiempo del riesgo de crédito de los agente

sector eléctrico en Colombia (NIIF9, 2014).
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Para la realización de la elicitación del parámetro de Default se procede a trabajar con la

discriminación para las clases de riesgo de crédito generadas por el algoritmo no supervi-

sado. La Tabla categórica 4-1 da la frecuencia de agentes por tipo de riesgo de no pago

homogeneizado con la descripción dada por las calificadoras internacionales de riesgo para

negociaciones a largo plazo, Moody’s, SP y Fitch; estos tres (3) Rating se estila dividirlos

por arreglo de letras que pueden llegar hasta veintitrés (23) subcategoŕıas dependiendo de la

calificadora, pero en este caso seŕıa confuso para un negociador de futuros de compra y venta

de enerǵıa contar con dicho número de clases; por tal motivo, solo se emplearán los tres (3)

tipos de riesgos análogos al riesgo bajo, medio y alto que en la clasificación de contratros a

largo plazo se denominan grado de inversión, de especulación y alto riesgo, respectivamente.

4.3.2. Familiarización con el Proceso de elicitación grupal

Como primera aproximación en el mundo de la frontera Bayesiana para los negociadores

de futuros de enerǵıa se procedió a formar dos (2) equipos con ocho (8) expertos. En la

primera actividad se eligieron cuatro (4) conocedores y se les mostró las caracteŕısticas para

clasificar a los agentes en cada clase; tal es el caso, de un agente de con riesgo de crédito

alto el cual presenta caracteŕısticas como ser comercializador en su razón social, contar con

varios d́ıas reportado por no pago de un acuerdo ya establecido y más de un reporte en el

último año ante el ente regulador del mercado por conductas irregulares en las negociaciones

de transacciones de enerǵıa y estar expuesto en bolsa. En este escenario no se revelaron los

nombres de los agentes presentes por cada grupo solo las explicativas de la segmentación

por el evento de no pago y se logró identificar cómo sus repuestas estaban en resonancia y

coincid́ıan entre ellos mismos frente a su conocimiento en el Default en este mercado. Esta

posibilidad de elicitación fue llamada por los expertos mismos con el nombre de “Anónima”.

Cuantificación [θ] “Anónima” “El conocido”

Momento [ %] Alto Medio Bajo Alto Medio Bajo

Valor esperado 36.47 23.13 3.83 36.00 23.15 4.27

Mediana 36.01 22.28 2.45 35.80 23.90 3.11

Inter. de Con.[2.50 %] 17.46 8.30 0.00 17.36 8.35 0.00

Inter. de Conf.[97.50 %] 58.05 42.27 15.25 58.00 42.31 16.29

Tabla 4-2.: Elicitación Grupal: Familiarización de expertos

En la segunda sección grupal denominada “El conocido”, en la cual participó el equipo

compuesto por el resto de los expertos, se tuvieron en cuenta los clusters de riesgo de crédito

establecidos para los agentes del mercado de enerǵıa mayorista, sin suministrar información

de las caracteŕısticas de clasificación.
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Se le solicitó a los participantes que nombraran los agentes más representativos del mercado

de enerǵıa de manera independiente y concordaron en los siguientes: Electricaribe, CODEN-

SA, EPM, CENS, EMGESA, EPSA, CELSIA, EMCALI, CHIVOR, ISAGEN, TERMOS-

TAJERA, TERMOCANDELARIA; siendo en la actualidad los mencionados los de mayor

dinamismo en el sector, y se procedió a cuantificar la información de la probabilidad de

incumplimiento de pago de tres (3) de los agentes mencionados cada uno en una categoŕıa

de riesgo crediticio o Rating : alto, medio y bajo. En este ejercicio el resultado de la esti-

mación de la creencia inicial del Default es similar a lo que se logró en el anterior donde se

mencionaban las caracteŕısticas de cada una de las clases, ver Tabla 4-2.

Figura 4-2.: Elicitación Grupal - Proceso de Familiarización con el Método Delphi

Las dos (2) secciones grupales aplicadas por equipo arrojaron resultados satisfactorios pre-

liminares al proceso de elicitación grupal que se fundamentará en el método Delphi ; solo

depende de la comodidad del negociador a la hora de entregar información subjetiva al mo-

delo. Para algunos es más comprensible ver el comportamiento general de los agentes y por

el contrario para otros se hace más sencillo nombrar un agente con el cual presupuesta tener

una negociación futura y ubicarlo luego en el segmento de riesgo a elicitar sin conocer el

comportamiento del conglomerado al cual pertenece.
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Con este primer desarrollo, se buscó que el parámetro de interés o proporción de no pago ,Θ̂,

sea asignado de manera correcta por cada experto de manera individual, lo que se espera es

que a mayor riesgo de crédito mayor probabilidad de incumplimiento de pago; tal como se

logró en los dos (2) equipos de expertos para este ejercicio de acondicionamiento o tamizaje

inicial, ver Figura 4-2.

4.3.3. Método Delphi en contratos futuros, PPAs.

Mercado de Enerǵıa Mayorista de Colombia

Cuando se pasó a la elicitación grupal sugerida por el método Delphi solo fue necesario rea-

lizar dos (2) rondas para lograr resonancia en la información brindada por lo expertos, esto

debido al entendimiento previo dado en la actividad de familiarización. En la retroalimenta-

ción se le muestra a cada conocedor la media en su creencia inicial acerca de la probabilidad

de Default y la obtenida por los demás expertos, otras métricas como el intervalo de cre-

dibilidad, la mediana y la desviación estándar se almacenaron para uso del facilitador del

proceso; el feedback se realizó para clase de riesgo de crédito, aqúı se invitó al conocedor a

que evaluara sus repuestas y de ser necesario cambiarlas teniendo en cuenta otros puntos

de vista. A continuación se da a conocer lo obtenido en la elicitación grupal elaborada para

cada uno de los segmentos de riesgo de crédito.

Para la estimación de la distribución a priori p(θ) con θ ∼ beta(α, β), información subjetiva

de la probabilidad de Default en las negociaciones de PPAs, se tuvieron en cuenta expertos

negociadores de contratos a largo plazo con más de diez (10) años de experiencia del GRUPO

EPM y XM, esta última organización encargada de la administración del sistema de tran-

sacción nacional de enerǵıa y filial de Interconexión Eléctrica S.A., ISA. El procedimiento

en cuestión se llevó a cabo de acuerdo a la facilidad de cada conocedor según el numeral

anterior; por tal motivo en el presente apartado se hará alusión a la técnica denominada por

los expertos negociadores del sector eléctrico: “Anónima” o “El conocido”, la cual es elegida

por cada uno de los participantes según su mejor interpretación. Para el consenso grupal se

siguió las recomendaciones dadas por el método Delphi.

La propuesta grupal parte de conocimiento individual del evento objetivo; por lo tanto, se

deben seguir los siguientes pasos antes de lograr un consenso grupal. Lo primero es definir

los puntos de diseño a partir de las recomendaciones dadas a continuación con el animo de

evitar tomar valores donde la probabilidad de éxito es muy cercana a cero (0) o a uno (1)

(Tangarife y Correa, 2017).

El primer punto debe ser tomado que corresponda a una probabilidad de éxito apro-

ximadamente de 0.50, o proporción esperada de Default, se debe seleccionar para que

sea igualmente probable que el verdadero valor sea mayor o menor que este punto.
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El segundo punto debe ser tomado como que la probabilidad de éxito corresponda

aproximadamente al 0.25, si el valor verdadero está por debajo de la mediana, debe

ser igualmente probable que sea por encima o por debajo de este valor.

El tercer punto debe se toma como la probabilidad de éxito que corresponda aproxi-

madamente al 0.75, se selecciona para que el valor verdadero esté por encima de la

mediana y sea igualmente probable que sea por encima o por debajo de este valor.

Para cada nivel anterior se procede de la siguiente manera:

Se fija un n y se pide al experto dar el número de éxitos que él esperaŕıa se den en una

muestra hipotética de tamaño n, d́ıgase X0, y se calcula: E(θ) = X0

n
.

Para el mismo n se pide al experto dar el número máximo de éxitos que él esperara

como aceptable, XL, y se calcula: XL = XL

n
.

Para el mismo n se solicita al experto dar el número mı́nimo aceptable, XI , y se calcula:

XI = XI

n
.

Lo que se cuantifica en la propuesta se puede asumir como el valor esperado y los cuantiles de

una densidad conjunta a priori; para los expertos es más familiar hablar de un promedio en

incumplimientos de pago que solicitarle información acerca de los intervalos de credibilidad;

por tal motivo, la forma de elicitar propuesta es acorde a la experiencia que los negociadores

de futuros o contratos a largo plazo enfrentan a diario en su labor.

A los valores elicitados se les ajusta una distribución beta con parámetros de forma, α y β,

estimados de acuerdo a (4-1). Esta función de error se optimiza por medio de la función op-

tim() de , la cual aproxima el mı́nimo de la función que le asigne, pero funciona mediante

métodos de búsqueda y, como tal, puede quedar trabada en un óptimo local, para este caso

el coste funcional del error se eleva al cuadrado para evitar aśıntotas o divergencias en la

optimización. Este optimizador solicita que se le suministre unos valores, par, para tener una

idea desde donde arranca; la semillas en esta situación son los parámetros de forma de una

beta. Lo normal en el mercado de enerǵıa mayorista es que los agentes tengan un excelente

comportamiento de pago. Por lo anterior, se parte de un α = 5 y un β = 15 como valores

iniciales de la función optim, estos generan una proporción de Default esperado del 25.00 %

que es al media según se dio a conocer en la etapa de caracterización de datos del presente

trabajo. En la realidad este valor puede ser inferior para la mayoŕıa de agentes, pero se reco-

mienda ser conservador frente a la gestión del riesgo de crédito; además, con estos valores de

entrada la función optim() presentó un buen desempeño de acuerdo a los resultados dados

en las elicitaciones que se describirán a continuación de las clases de riesgo de crédito y son

resonantes con los esperado por los expertos.
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Para este ejercicio se definió una muestra hipotética de n = 10, número de PPAs celebrados

con un agente,lo anterior, debido a que es el número promedio de contratos que un nego-

ciador gestiona en un periodo de un (1) año. Es de reseñar, que este paso de la elicitación

se pueden repetir las veces que se consideren necesarias con el objetivo de evaluar la con-

sistencia del experto con diferentes muestras hipotéticas. A las elicitaciones individuales se

les realiza un test de coherencias, debido a que estas producen diferentes densidades. Para

evaluar el consenso grupal se empleó un análisis descriptivo de los hiperparámetros de forma,

elicitados por medio de la formación de clusters buscando observar la homogeneidad de la

información suministrada por todos los expertos. La técnica de conglomerados se basa en

criterios geométricos entre las caracteŕısticas de los registros o sujetos que componen una

población; la distancia que se utilizó fue la de Hellinger la cual consiste en una distancia

Euclidiana de la ráız cuadrada de las proporciones de los parámetros, que componen las

distribuciones a priori elicitadas, capturados de la información suministrada por los expertos

los, esta distancia permite cuantificar con robustez la similitud entre pares de distribucio-

nes de probabilidad; tal como se observa en la expresión (4-2). Donde p es el es número de

parámetros que componen la densidad conjunta y en este ejercicio la elicitada como tal fue

una beta con parámetros de forma α, β.

Ĥ =

√√√√ p∑
j=1

(√
y1j

y1

−
√
y2j

y2

)
(4-2)

Ahora, como medida de la información que cada experto aporta al modelo, algunos auto-

res proponen la sugerida en la f́ısico qúımica por Ludwig Boltzmann denominada Entroṕıa

“S”(Zettili, 2004), ver (4-3), la cual busca maximizar los datos calculados (Jacobs y Kiefer,

2011).

H(p) = H(x) = −E[log(p(x))]∫
−E[log(p(x))dp

(4-3)

En este caso se recurrió al criterio de muestra equivalente con el fin de cuantificar el conoci-

miento del experto; el procedimiento emplea un intervalo de confianza para las proporciones

elicitadas basado en el teorema central del limite, TCL, como se ve en 4-4.(
π̂ − Zα/2

√
π̂(1− π̂)

N
, π̂ + Zα/2

√
π̂(1− π̂)

N

)
(4-4)

Con π̂ dado por el experto como el número de éxitos más probable; a y b los limites inferior

y superior, respectivamente del intervalo de confianza, también elicitados, se tiene que:

a = π̂ − Zα/2

√
π̂(1− π̂)

N
(4-5)
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b = π̂ + Zα/2

√
π̂(1− π̂)

N
(4-6)

Ahora, con la diferencia de (4-6) respecto a (4-5), se obtiene N , tal como se muestra en (4-7).

b− a = 2Zα/2

√
π̂(1− π̂)

N
∴

N =
4Z2

α/2π̂(1− π̂)

(b− a)2

(4-7)

El tamaño muestral representa el nivel de conocimiento sobre el parámetro que el experto

tiene, entre menor sea este menor el grado de certeza (Sedlmeier y Gigerenzer, 2001).

El primer segmento a elicitar es el de riesgo crediticio bajo del cual podemos ver el siguiente

representante, CODENSA, si queremos recurrir a la técnica “El conocido”. Este agente es

una organización que presta el servicio público de enerǵıa eléctrica en el Distrito Capital de

Bogotá contando con uno de los mayores ingresos del mercado. Presenta un excelente com-

portamiento de pago histórico sin problemas de incumplimientos de pago en sus contratos

celebrados con diferentes contrapartes de acuerdo con información brindada por la central

de información, XM. Es decir las caracteŕısticas de esta empresa son análogas a las descritas

para la clase de riesgo en cuestión y se aplica de manera directa a la técnica llamada por los

mismos negociadores como “Anónima”. De los ocho (8) expertos de tomaron de a cuatro (4)

al azar con remplazo por segmento de riesgo de crédito.

Las proporciones elicitadas, para cuantificar la creencia del Default, por medio de la pro-

puesta del método indirecto de muestras hipotéticas presentado en el presente trabajo para

el Rating de riesgo bajo en las dos (2) rondas se aprecian en la Tabla 4-3.

Elicit. [Θ̂] Ronda I Ronda II

Cuantil θ ∼ β p(θ ≤ XI

n
) E(θ) = x0

n
p(θ ≥ XL

n
) p(θ ≤ XI

n
) E(θ) = x0

n
p(θ ≥ XL

n
)

Experto I 0.00 0.05 0.07 0.00 0.05 0.07

Experto II 0.00 0.05 0.06 0.00 0.05 0.06

Experto III 0.00 0.02 0.05 0.00 0.04 0.06

Experto IV 0.00 0.04 0.06 0.00 0.04 0.06

Tabla 4-3.: Elicitación grupal riesgo bajo: Proporción Default

En la retroalimentación de la Ronda I solo el Experto III revaluó su primera aproximación,

los demás permanecieron con la misma apreciación; el valor esperado para este conocedor fue

de 3.75 %, mientras que el promedio de los demás registró 7.57 %. En el análisis descriptivo,
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Figura 4-3, se logró ver como en la primera ronda se forman dos (2) conglomerados y en la

segunda solo se llega a uno (1). A partir de los resultados alcanzados en la segunda ronda de

elicitación, ver Tabla 4-3, se procedió a calcular el N equivalente por medio de la expresión

4-7 y de alĺı cada uno de los pesos ponderativos para cada experto de acuerdo a su nivel de

conocimiento.

N1 = 164, N2 = 203 y N3 = N4 = 164

Las ponderaciones se obtienen a partir de la siguiente formulación: wi = Ni∑4
i=1Ni

w1 = 0,23, w2 = 0,29 y w3 = w4 = 0,23

Según los resultados anteriores, el experto con mayor conocimiento y por ende mayor impacto

el la densidad a priori a emplear en el modelo es el II.

Figura 4-3.: Elicitación riesgo bajo - Análisis descriptivo

Los valores estimados de la densidad beta para cada experto se dan en la Tabla 4-4 y de alĺı

ponderando los parámetros αi y βi con los wi obtenidos a partir de la muestra equivalente,

N , se calcula la densidad consenso, del grupo para esta calificación de riesgo de crédito baja.

Según la distribución de probabilidad dada a continuación:

Densidad a priori: ζ(θ) con θ ∼ (αGlobal = 0.77 y βGlobal = 19.44)
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Negociador α β q0,025[ %] q0,97[ %] q0,50[ %] E(θ)[ %] Moda [ %]

Experto I 0.77 19.44 0.00 15.24 2.44 3.83 3.74

Experto II 0.77 19.44 0.00 15.24 2.44 3.83 4.00

Experto III 0.77 19.44 0.00 15.24 2.44 3.83 3.73

Experto IV 0.77 19.44 0.00 15.24 2.44 3.83 3.74

Tabla 4-4.: Elicitación grupal riesgo bajo. Densidades betas elicitadas

La Tabla 4-4 reveló como en la segunda ronda se logró un consenso unificado para los cuatro

(4) expertos participantes, las densidades obtenidas a partir de sus creencia son similares. El

mismo resultado no se hubiese logrado en la primera elicitación y menos aún sin el proceso

de familiarización del método propuesto, Delphi.

Figura 4-4.: Elicitación Riesgo Bajo - Distribución a Priori

Los resultados obtenidos son coherentes con una moda, estimador por excelencia en la es-

tad́ıstica Bayesiana, que registró 3.87 % y un valor esperado del 3.83 % para la probabilidad

de impago es razonable con lo que se conoce de este agente ejemplo y todos los ubicados en el

Rating bajo de riesgo crédito según clasificación previa hecha por el modelo de Kmeans que

empleó como caracteŕısticas de segmentación las alertas tempranas de insolvencia propias
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del sector eléctrico. En la Figura 4-4 se puede apreciar la distribución a priori cuantificada

de los expertos. La densidad cuenta con un intervalo de confianza del 95.00 % en el rango de

(0.00 - 14.24); es decir, dentro de esos valores se encontrará el porcentaje de veces dado la

estimación de la proporción de incumplimientos de pago; esta medida también se suministró

en el proceso de familiarización con la técnica de grupal y en las elicitaciones individuales.

Para la calificación crediticia o Rating medio, como se le conoce en el sector financiero, se

puede asumir en la situación “El conocido” a EMCALI, el cual es un agente multiservicios

del Valle del Cauca; es decir, que también presta los demás servicios públicos domiciliarios

como lo son: acueducto, alcantarillado, gas natural residencial y telefońıa ordinaria. A pesar

de tener un pasado intervenido por śıntomas de insolvencia financiera e inadecuados manejos

de recursos públicos y carencia administrativa, en la actualidad por medio de un proceso de

restructuración viene reflejando un desempeño adecuado frente a sus compromisos de pago.

Los demás agentes que se encuentran en este estado de riesgo de crédito medio, cuentan con

caracteŕısticas similares a la empresa ejemplo, EMCALI, frente a las alertas tempranas de

insolvencia suministradas por la central de información y ente administrador de las transac-

ciones del sistema eléctrico en Colombia.

Elicit. [Θ̂] Ronda I Ronda II

Cuantil θ ∼ β p(θ ≤ XI

n
) E(θ) = x0

n
p(θ ≥ XL

n
) p(θ ≤ XI

n
) E(θ) = x0

n
p(θ ≥ XL

n
)

Experto I 0.05 0.10 0.15 0.05 0.10 0.15

Experto II 0.05 0.10 0.18 0.05 0.10 0.18

Experto III 0.05 0.10 0.15 0.05 0.10 0.15

Experto IV 0.20 0.30 0.40 0.05 0.10 0.20

Tabla 4-5.: Elicitación Grupal Riesgo Medio: Proporción Default

Los valores elicitados a los cuatro (4) expertos seleccionados en esta clase de riesgo para las

dos (2) rondas elaboradas se pueden apreciar en la Tabla 4-5. Según resultados, el Experto

IV fue demasiado conservador en primera instancia frente a las creencias en proporción de

Default de sus demás colegas, ya en la segunda participación luego de recibir su respectivo

feedback y al observar su valor esperado de Θ̂ respecto al complemento de sus compañero,

el negociador registró valores que entraron en concordancia con las demás apreciaciones. El

análisis descriptivo de los parámetros estimados a partir de la elicitación se puede observar

en la Figura 4-5 donde se logró apreciar como en la segunda ronda se logró un (1) solo

conglomerado de información subjetiva. Calculando las muestras equivalentes y sus respec-

tivas ponderaciones de conocimiento frente a la proporción de incumplimiento de pago en la

categoŕıa de riesgo medio según resultados elicitados en la segunda ronda de participación,

se puede inferir que los expertos I y III cuentan con mayor información.
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N1 = 138, N2 = 82, N3 = 138, y N4 = 61

w1 = 0.33, w2 = 0.19 w3 = 0.33, y w4 = 0.15

Negociador α β q0,025[ %] q0,97[ %] q0,50[ %] E(θ)[ %] Moda [ %]

Experto I 3.33 18.19 3.88 33.06 14.40 15.48 15.73

Experto II 3.33 18.19 3.88 33.06 14.40 15.48 15.77

Experto III 3.33 18.19 3.88 33.06 14.40 15.48 15.34

Experto IV 3.33 18.19 3.88 33.06 14.40 15.48 15.51

Tabla 4-6.: Elicitación Grupal Riesgo Medio. Densidades betas elicitadas

Figura 4-5.: Elicitación Riesgo Medio - Análisis Descriptivo

En la Tabla 4-6 se dan los parámetros de forma estimados, la media y algunas medidas de

posición para las elicitaciones individuales y, a partir de estos valores y las ponderaciones de

conocimiento se estimó los valores global de la distribución a priori grupal para la calificación

crediticia de riesgo medio, αGlobal, βGlobal.
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Como se observa en cada una de las estimaciones por experto estas llegan a una resonancia

en la información suministrada luego de hacer la retroalimentación respectiva, caso contrario

hubiera sucedido si se tomará la primera aproximación o la experticia de un solo conocedor

del tema. La densidad a priori obtenida para el riesgo medio es:

Densidad a priori: ζ(θ) con θ ∼ (αGlobal = 3.33 y βGlobal = 18.19)

En la Figura 4-6 se observa la distribución a priori obtenida por el método grupal para

la clase de riesgo medio. El resultado obtenido es una probabilidad de incumplimiento con

media que registró un 15.47 % en la estimación de la probabilidad de incumplimiento de

pago en los acuerdos futuros de compra y venta de enerǵıa: lo anterior, estando acorde con

lo que se conoce en el mercado para este clase o calificación de riesgo donde los agentes se

encuentran por lo regular en una fase de recuperación de ciclos económicos adversos o van

en camino a la migración de un riesgo crediticio alto. Este riesgo contó con una moda del

15.17 % y un intervalo de confianza del 95.00 % en el rango (3.88-33.06).

Figura 4-6.: Elicitación Riesgo Medio - Distribución a Priori

En la categoŕıa de riesgo alto por lo regular se pueden encontrar empresas en estado de

liquidación, algunas intervenidas por el estado o aquellas que vienen dando śıntomas de

reactivación luego de una oleada de inconvenientes en su operación. En este Rating un digno

representante que han sido mencionada en varios apartados de este trabajo es Electricaribe;
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empresa que presta sus servicios en los departamentos del Caribe colombiano, intervenida

por el estado debido a sus incumplimientos en acuerdos futuros y además de que presenta

un historial no deseable para que otro agente efectué una negociación. En igual situación se

encuentran algunas térmicas intervenidas que cuentan con la misma clasificación asignada

por el modelo Kmeans. Debido a la pronta intervención del estado y del ente regulador del

sistema, en la actualidad se realiza transacciones con estos agentes, pero empleando diferen-

tes mecanismos de cobertura entre las que se mencionan; prepagos, pólizas bancarias y de

cumplimiento de pago; además, de entes administradores de portafolios como fiducias.

La Tabla 4-7 reveló los valores elicitados para las dos (2) iteraciones grupales de los expertos

seleccionados en la clase de riesgo alto. En la primera ronda el Experto IV adquiere un

posición altamente conservadora si se compara con las otras elicitaciones, el Experto I es

más prudente que los otros dos (2) conocedores frente a esta calificación de riesgo de crédito.

Para la segunda iteración el Experto IV revaluó sus resultados y alineo sus valores respecto

al esperado por el Experto I. El análisis descriptivo dado en la Figura 4-7 corrobora lo dicho

en el presente párrafo donde en la primera ronda se logró apreciar tres (3) grupos y luego de

la retroalimentación individual solo dos (2), un par de conocedores más conservadores que

el otro grupo de expertos.

Elicit. [Θ̂] Ronda I Ronda II

Cuantil θ ∼ β p(θ ≤ XI

n
) E(θ) = x0

n
p(θ ≥ XL

n
) p(θ ≤ XI

n
) E(θ) = x0

n
p(θ ≥ XL

n
)

Experto I 0.20 0.30 0.40 0.20 0.30 0.40

Experto II 0.10 0.20 0.30 0.10 0.20 0.30

Experto III 0.10 0.20 0.30 0.10 0.20 0.30

Experto IV 0.40 0.50 0.60 0.20 0.30 0.40

Tabla 4-7.: Elicitación Grupal Riesgo Alto: Proporción Default

El nivel de conocimiento de cada experto se obtiene de los valores elicitados en la Ronda II

por la métrica propuesta en el presente trabajo, muestra equivalente, N .

N1 = N4 = 81, y N2 = N3 = 61

w1 = w4 = 0.28, y w2 = w3 = 0.22

De los resultados anteriores, se obtiene un mayor conocimiento referente al evento de riesgo

de no pago para el par de expertos más conservadores. Ahora, los parámetros elicitados para

cada participante de la metodoloǵıa grupal se pueden observar en la Tabla 4-8 y por medio

de estos y los pesos hallados, wi, se construye la densidad a priori para la categoŕıa de riesgo

de crédito en mención:

Densidad a priori: ζ(θ) con θ ∼ (αGlobal = 6.26 y βGlobal = 14.34)
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En la Figura 4-8 se observa la densidad a priori para el riesgo de crédito con mayor pronóstico

de Default. En este escenario de creencia inicial se da una probabilidad de incumplimien-

to esperada del 30.39 % digna para este Rating crediticio de negociaciones a largo plazo.

Además, esta densida cuenta con un intervalo de confianza del 95.00 % en el rango esperado

de (13.06-51.31) % y una moda del 30.30 %.

Negociador α β q0,025[ %] q0,97[ %] q0,50[ %] E(θ)[ %] Moda [ %]

Experto I 7.32 12.75 17.46 58.03 36.02 36.47 36.37

Experto II 4.93 16.37 8.30 42.71 28.28 23.13 23.24

Experto III 4.93 16.37 8.30 42.71 28.28 23.13 23.38

Experto IV 7.32 12.75 17.46 58.03 36.02 36.47 36.11

Tabla 4-8.: Elicitación Grupal Riesgo Alto. Densidades betas elicitadas

Figura 4-7.: Elicitación Riesgo Alto - Análisis Descriptivo

En el consenso de las elicitaciones individuales se procedió de acuerdo a lo descrito en el

método Delphi realizando los respectivos text de coherencia de acuerdo a (4-7), e invitando

al experto revaluar la información suministrada y cambiarla en el caso de ser necesario.
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En algunos casos fue complejo llegar a un acuerdo grupal; es el caso de la elicitación del riesgo

bajo, ya que cuando se les preguntaba a los expertos: De diez (10) contratos celebrados con

la contraparte evaluada, ¿cuál seŕıa el número que él esperaŕıa que el agente no cumpliera

sus acuerdos de pago?, algunos respond́ıan que ningún caso; es decir, la muestra hipotética

nos diriǵıa a valores cercanos a cero (0).

Otro evento era que en el contexto de una intervención del estado para este tipo de elicita-

ciones donde por lo regular son agentes calificados con riesgo crediticio alto no se viese la

información entregada por el conocedor sesgada ante las coberturas que el estado le brinda

a este para realizar negociaciones futuras del “commodity”.

Figura 4-8.: Elicitación Riesgo Bajo - Distribución a Priori

En el método grupal los resultados por clase de riesgo de crédito fueron menos conservadores

que en le proceso previo de familiarización. Al preguntarle a los expertos acerca de la causa

del cambio, ellos manifestaron que a la hora de enfrentarse a la verdadera elicitación fueron

más precisos en dar sus respuestas, ya que realizaron procesos de diagnósticos del estado

actual y comportamiento históricos del mercado frente a los contratos futuros de enerǵıa,

que no hab́ıan tenido en cuenta en el proceso inicial.
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El método asumido en la elicitación grupal de segmentos de riesgo de crédito o Rating pa-

ra la celebración de contratos de largo plazo de compra y venta de enerǵıa se elaboró de

acuerdo a la propuesta dada en (Montoya y Correa, 2017) con una serie de modificaciones

necesarias para hacer practico y acondicionar el método Delphi en el sector mayorista de

enerǵıa; además, de permitir un uso y aprovechamiento por los expertos del sector 1.

4.4. Herramienta de elicitación grupal

Para un facilitador o coordinador es tedioso y costoso realizar la metodoloǵıa grupal propues-

ta y siendo este caso optimizado porque de 166 elicitaciones originales con la propuesta de

clusters de riesgo de crédito se llega a tres (3) que deben realizar por normatividad financiera

(2) veces en el año (NIIF9, 2014). Por lo anterior, se implementó una herramienta compu-

tacional para lograr de manera efectiva la cuantificación de información de los expertos del

sector aśı como una traza de las elicitaciones realizadas.

En el mercado existen diversas herramientas que colaboran en las etapas del proceso de

elicitación grupal, lo cual es muy útil a la hora de economizar recursos. Existen algunos

aplicativos de uso privado y otras con licencia GNU Free; además, el programa estad́ısti-

co cuenta con paquetes que tienen funcionalidades de elicitación, libreŕıa “Expert”; pero,

ninguno de los mencionados con antelación presenta una visión global del proceso. Entre

los software más conocidos de uso comercial se pueden mencionar: ArcGis, Eli, Elicitador,

Elicitor, Probes, Excalibur y SHELF (Flórez y Correa, 2015). El último programa enuncia-

do cuenta con la técnica de cuantil con muestras hipotéticas aplicado en la elicitación del

Default del mercado de enerǵıa mayorista para el presente trabajo.

Para la adaptación del método de elicitación grupal al sector eléctrico y a los expertos

negociadores de futuros se realizó una implementación customizada en la cual permite

ser versátil y adecuar la elicitación a este tipo de condiciones impuestas por el mercado y

los propios participes agentes y negociadores del mismo que cuentan con un conocimiento

en un sector especifico y a los cuales ya se les ha realizado un proceso de familiarización

con la metodoloǵıa grupal propuesta en el presente estudio y se les ha hecho fácil de tratar.

El aplicativo permite manipulación de datos y almacenamiento, aśı como una interfaz

para hacer representaciones gráficas o resumidas al usuario final, en este caso se emplearon

la funcionalidad de Shiny para visualización y para el almacenamiento de datos sqldf entre

otras funcionalidades propias del aplicativo empleado en la actualidad para la ciencia de

datos.

1Si se desea profundizar acerca del proceso de elicitación grupal, se recomienda al lector ver el notebook:

“Elicitación MEM.Rmd”
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La herramienta desarrollada cuenta con los siguientes módulos:

Contexto o introducción: Se notificará por un correo al experto la invitación en la

participación al proceso de elicitación, aqúı se le dará una url para que este ingrese a

un servidor propio e inicie la actividad grupal, además del usuario y contraseña para

garantizar la trasparencia del proceso. Luego, la plataforma le mostrará al conocedor

un contexto de la importancia y el aporte que el experto tiene en el flujo del desarrollo

de la estimación de la la probabilidad de Default y de la clasificación o Rating, como

se conoce en el sector financiero, del riesgo de crédito de los agentes del Mercado de

Enerǵıa Mayorista, MEM.

Registro del Experto: Cada experto debe realizar un proceso de logeo que garantice

que él va brindar la información necesaria para el proceso.

Elección de la elicitación: De acuerdo al proceso de familiarización y, de nuevo en el

contexto se le informa al experto que es libre de elegir entre dos (2) maneras de regis-

tar su creencia inicial del Default. “El conocido” o “Anónima”. El programa permite

cambiar de técnica si el usuario lo requiere.

Ingreso de cuantiles con muestra hipotetica: En esta actividad el experto registrará sus

creencias acerca de la proporción de no pagos por clase de riesgo crediticio.

feeback o retroalimentación: Antes de iniciar de nuevo el proceso de cuantiles se le

env́ıan los resultados a cada experto, estimación de la media del Default, para que este

evalúe y cambie sus creencias del parámetro en cuestión si es necesario.

Interfaz de resultados: En este módulo los negociadores podrán consultar el Rating de

crédito de todos los agentes aśı como la estimación de la probabilidad de incumplimi-

neto de pago Θ̂.

La verosimilitud de los datos y la inferencia de la densidad posterior serán uso del adminis-

trador del sistema quien también puede observar otras métricas estad́ısticas que no agregan

valor al negociador pero śı al proceso en si. La información de las variables del mercado

eléctrico y comportamiento de los agentes se realizará por medio de un API brindado por

el administrador del mercado. En la actualidad el aplicativo es propiedad del GRUPO EPM

y se esta estudiando la posibilidad de hacerlo extensivo al ente administrado del sistema de

intercambio de enerǵıa, XM 2.

En el siguiente apartado se procederá a validar o rebatir la creencia inicial de los expertos,

esto por medio de la estimación de la densidad posterior, ζ(θ|D), actualizada con los eventos

de Default del mercado de cada agente en los contratos futuros de enerǵıa.

2Para conocer detalles del aplicativo favor escribir al e-mail: yeis.taborda@epm.com.co



5. Estimación de la densidad posterior

ζ(θ|D) v́ıa simulación MCMC

En modelos complejos no es posible realizar la integral anaĺıtica de la distribución conjunta

posterior de los parámetros, en este caso de ζ(θ|D), ni establecer la constante de normali-

zación. Los algoritmos MCMC son métodos computacionales que se emplean para obtener

muestras de distribuciones posteriores.

El método en cuestión se fundamenta en una cadena de Markov la cual es una secuencia de va-

riables θ(1), θ(2) . . . θ(t), tal que la distribución de θ(t) dados los valores previos θ(1), θ(2) . . . θ(t−1)

solo depende de θ(t−1) (Ramı́rez, 2019), es decir:

ζ(θ|θ(1), θ(2) . . . θ(t−1)) = ζ(θ|θ(t−1))

Y bajo ciertas condiciones la cadena converge a su distribución estacionaria:

ĺım
t→∞

ζ(θ|θ(t−1)) = ζ(θ)

Para lograr aproximarse a la densidad estacionaria es necesario simular la cadena para un

número “elevado” de iteraciones y lograr que esta converja a un estado recurrente, no nulo y

aperiódico, es decir ergódico; importante para probar la existencia de distribuciones de pro-

babilidad ĺımite. Los primeros valores simulados, iteraciones burn-in de quemado, se eliminan

porque no están en el estado estacionario. El quemado según recomendaciones de diferen-

tes autores permite que el resultado no se vea influenciado por el valor inicial (Ramı́rez, 2019)

La idea de los métodos MCMC consiste en simular una cadena de Markov cuya distribución

estacionaria sea ζ(θ|D), donde cada valor simulado, θ(t), dependa solo de su predecesor,

θ(t−1). El desarrollo de los métodos MCMC ha impulsado el desarrollo de la estad́ıstica Ba-

yesiana en años recientes (Ortiz, 2019).

Para realizar la simulación de la cadena, el método de simulación v́ıa Monte Carlo cuenta

con diversos algoritmos de muestreo que permiten obtener la densidad posterior; en el Anexo

II se describen algunos de los más utilizados.
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5.1. Aplicación densidad posterior riesgo de crédito

Para realizar el proceso de iteración que actualiza la probabilidad de pago se cuenta con dife-

rentes programas estad́ısticos para análisis Bayesiano empleando el método MCMC, Markov

chain Monte Carlo, que presentan interfaces invocadas desde . Tal es el caso de WinBugs

que cuenta con licencia Freeware y está basado en el proyecto BUGS, Bayesian inference

Using Gibbs Sampling este aplicativo lo desarrolla un grupo de investigadores de Biostatis-

tics Unit del Medical Research Council (UK). Una variante del paquete libre mencionado es

el OpenBUGS con licenciamiento que permite ser modificado y el también con licencia GNU

con nombre comercial Jags Just another Gibbs sampler siendo estos paquetes compatibles

y empleados para el trabajo estad́ıstico en muchos campos como la ecoloǵıa, la genética,

finanzas, gestión comercial, entre otros. Los paquetes que cuentan con las rutinas propias de

y permiten invocar los softwares enunciados son RBugs y Rjags, respectivamente.

Para la densidad postrior de riesgo de crédito se empleó el paquete MCMCpack:: de que

contiene funciones para realizar inferencia Bayesiana mediante simulación de la densidad pos-

terior para varios modelos estad́ısticos y que proporciona algunas utilidades como: funciones

de densidad, generadores de números pseudoaleatorios para distribuciones estad́ısticas, algo-

ritmos de muestreo y herramientas para la visualización. En esta aplicación se utilizaron las

funcionalidades de MCbinomialbeta y MCMCmetrop1R de dicha libreŕıa, las cuales aplican

técnicas de muestreo, Gibbs y Metrópolis-Hastings, respectivamente (R Core Team, 2017).

La simulación realizada permite calcular la función de densidad posterior por medio de ca-

denas de Markov v́ıa Monte Carlo, MCMC por sus siglas en inglés. Un punto relevante es

que el hecho de tener una estimación inicial del Default por clase de riesgo de crédito de

acuerdo a la densidad a priori no será estática. Con este procedimiento de actualización

complementando con los eventos de mora dados en la verosimilitud de los datos se estimó la

probabilidad individual de pago que es lo exigido por la norma internacional financiera pa-

ra estimar la pérdida esperada o provisión del portafolio de cuentas por cobrar (NIIF9, 2014).

La hipótesis inicial del trabajo planteó que la semilla de riesgo de crédito para el muestreo

por caminata aleatoria proveńıa de la regresión loǵıstica donde se obtiene el Default inicial

para cada agente en un tiempo de evaluación dado (θit~) según (3-2). Posterior a esto, al

elicitar el α y β de cada participe del mercado estimando la distribución beta a priori, ver

(2-4), y aplicar la actualización de acuerdo al teorema de Bayes se obtiene la densidad a

posteriori de no pago individual de acuerdo a los datos de incumplimiento históricos de cada

agente y su propia elicitación, tal como se muestra en (5-1).

ζ(θit~|Di) ∝ θαi+r−1
it~ (1− θit~)βi+n−r−1 (5-1)
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Ahora, el proceso de elicitación individual se optimizó por la caracterización de clase de

riesgo de crédito mediante el modelo de clasificación con mayor accuracy en la inferencia del

Default, Kmeans, llegando a tres (3) actividades grupales de elictación, y según (Ramı́rez,

2019) si el algoritmo MCMC se implementa correctamente, la convergencia de la cadena está

garantizada independientemente de cuáles sean los valores iniciales.

Figura 5-1.: Simulación MCMC riesgo bajo: CODENSA

Debido a lo enunciado en el anterior párrafo y lo experimentado acerca de la sensibilidad de

parámetro θit~, donde se logró inferir que con una óptima implementación del algoritmo y las

condiciones de una distribución posterior con un (1) solo parámetro a estimar, y un rango de

Θ̂ ∈ [0, 1], la ecuación (5-1) no depende del valor inicial . Además, la función MCbinomialbeta

del paquete MCMC de no exige valores iniciales de entrada por la simplicidad de la

función a estimar, beta-binomial, tal como se señaló en ĺıneas anteriores; y por tal motivo,

un muestreador más robusto como el de Gibbs no es necesario, aunque como se mostró al

emplear el software OPenBUGS que aplica a la simulación el algoritmo de Gibbs se llegó al

mismo resultado que el de la caminata aleatoria e igual costo computacional. Para ampliar

información al respecto, se pueden apreciar el Anexo I: Sensibilidad Densidad Posterior. En

el cual se demuestra que sin importar el valor inicial o semilla del algoritmo de caminata

aleatorio la densidad posterior siempre converge a la misma inferencia.
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Por lo anterior, no se tendrán en cuenta valores iniciales deterministas en la simulación

MCMC; se empleará para la clase de algoritmo Metropolis-Hastings que requiere un valor

semilla que será el valor esperado estimado en la densidad a prior como protocolo de for-

malidad. Solo la elicitación por grupos de Rating de riesgo y el número de eventos de no

pago permitirán inferir la probabilidad de incumplimiento en los acuerdos de pagos futuros

de enerǵıa de manera individual.

En este ejercicio, se cuenta con un experimento binomial, con r éxitos, eventos de Default,

en n contratos celebrados, por lo tanto la verosimilitud es proporcional a θn(1 − θ)n−r y la

distribución a priori una beta en el intervalo (0,1) según (2-4) produciendo una posterior de

la forma (5-1) la cual es una distribución estándar de una beta con Θ ∈ [0, 1]. El espacio

parametral en el presente ejercicio es 0 < θ < 1, longitud que permite generar probabilidades

de Default y cadenas ergódicas con facilidad computacional en la simulación MCMC.

Figura 5-2.: Simulación MCMC riesgo medio: EMCALI

Continuando con el caso práctico se tomaron los mismos agentes por calificación de riesgo

de crédito para estimar la respectiva densidad posterior. Iniciando con CODENSA que como

se ha descrito es una organización fiable en la celebración de contratos a largo plazo en su

historial crediticio del último año (2019) cuenta con 20 acuerdos y 0 Defaults.
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Los eventos de verosimilitud dados refuerzan la creencia a priori dada por los expertos con

una probabilidad de incumplimiento de pago que pasó de 3.83 % a 1.96 %; este agente cuen-

ta con el respaldo ENEL que es una empresa multinacional productora y distribuidora de

enerǵıa eléctrica y de gas con sede principal en Italia, con gran prestigio a nivel mundial y

si se compara la proporción obtenida de Default en el método MCMC está acorde con el

Rating cualitativo suministrado por las calificadoras de riesgo internacionales.

La probabilidad de incumplimiento de pago para CODENSA se puede interpretar como que

de cada $100 que se le vende en enerǵıa a este agente se estaŕıa dispuesto a perder $1.96,

pérdida que se puede diferenciar con otros participantes del mercado en igual nivel de riesgo

crediticio. El intervalo de credibilidad del 95.00 % para este agente está en el rango (0.02-

8.04) % con una desviación respeto al valor medio del 2.19 %.

Figura 5-3.: Simulación MCMC riesgo alto: ELECTRICARIBE

En la Figura 5-2 se observa la densidad debida a la creencia inicial y la actualizada por la

simulación donde el agente puede tener un comportamiento de mayor riesgo de no pago que

el conglomerado de su clase, estando acorde a la aversión al riesgo vista por los expertos.

Evaluando a ELECTRICARIBE el cual en su historial debido a la intervención del estado ha

dado śıntomas de mejora en el último periodo evaluado (2019), de veinte (20) acuerdos solo se
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ha atrasado en uno (1), el cuál luego de la respectiva persuasión saldó. Pasa de una creencia

inicial de proporción de pagos para el riesgo alto del 36.47 % a un valor esperado obtenido

por la simulación del 20.69 % con un intervalo de credibilidad del (9.80-33.97) migrando

hacia el riesgo medio. En la Figura 5-3 se evidenció la mejora frente al riesgo de crédito de

este agente, el cual en la actualidad se escindió en dos (2) nuevos participes del mercado de

enerǵıa mayorista: Caribe Mar y Sol Mar.

5.2. Evaluación y consistencia del modelo

Una herramienta para el diagnóstico de un modelo es comparar los resultados estimados

de la distribución posterior producida de los parámetros con un conocimiento relevante del

problema o con otros datos que no hayan sido incluidos en la distribución a priori o en la

verosimilitud. Tal es el caso de calificaciones de BURÓS de riesgo de crédito, comportamien-

tos de pago en los contratos futuros y las alertas tempranas de solvencia dadas por el ente

regulador del sistema eléctrico en Colombia.

Rating: Calificación Riesgo de Crédito: Largo Plazo

Modelo [Nro.] Actual Kmeans

Riesgo Bajo: Grado de inversión 65 72

Riesgo Medio: Grado de especulación 57 65

Riesgo Alto: Especulación con alto riesgo 44 29

Tabla 5-1.: Riesgo de crédito - Clasificación metodoloǵıa actual Vs propuesta

El procedimiento de evaluación de los resultados del modelo realizado inició con una compa-

ración entre las calificaciones vigentes (EPM, 2019) de riesgo de crédito y el Rating elaborado

por la técnica de cluster. Según se observó en la Tabla 5-1 la diferencia significativa en conteo

radica en la clase alto donde se pasó de 44 a 29 agentes, disminuyó un 34.09 %, categoriza-

dos con alta probabilidad de no pago en el modelo actual y el de Kmeans, respectivamente.

El que exista mayor cantidad de agentes en riesgo alto hace menos rentable el negocio de

futuros por la razón que encarece las negociaciones por el alto costo de las coberturas. En

la actualidad, los negociadores no están de acuerdo con el número de agentes en riesgo alto,

esto debido a que las calificaciones actuales contemplan indicadores financieros de rentabi-

lidad sobre los activos, lo cual castiga considerablemente a las empresas que cuentan con

generación en su portafolio y que por trascendencia histórica han sabido sortear los ciclos

económicos y respaldar la continuidad del servicio de enerǵıa eléctrica en el páıs, siendo estas

razones financieras contradictorias con la realidad del mercado.
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El modelo propuesto cuenta dentro de sus variables de discriminación con el comportamien-

to del agente del mercado y el tiempo de operación; las anteriores variables teniendo alta

correlación con el hecho de que sea un agente que permanece en el mercado a pesar de las

adversidades. Este en ningún caso involucra razones financieras que en ocasiones son inopor-

tunas por los periodos de revelación o premian agentes con falta de respaldo ante un evento

de insolvencia del mercado como el vivido en la actualidad por la pandemia COVID-19.

Para los conocedores del mercado son más útiles los resultados del modelo de clasificación

propuesto por grupos que el actual, ver Tabla 5-1.

Algunos agentes convergen en las dos (2) calificaciones, con el caso de de CODENSA y

ELECTRICARIBE, que en ambos modelos fueron categorizados en riesgo de crédito bajo y

alto, respectivamente. Por contrario, EMCALI, en la la metodoloǵıa actual, registra un riesgo

bajo mientras que para la propuesta es medio y en condiciones de migrar a alto. Este último

participante en cuestión śı se evalúa por sus resultados financieros, que vienen en una racha de

mejoras en rentabilidad y liquidez posterior a la intervención estatal, el Rating es alentador;

pero, la experiencia en las transacciones con el suscrito son complejas presentándose diversos

inconvenientes administrativos y esto es validado por los reportes de conductas indebidas

en el sector eléctrico dados por XM, generando lo anterior un riesgo de no pago considerable.

Los negociadores de futuros ven a EMCALI con prudencia a la hora de celebrar acuerdos de

venta de enerǵıa y recomiendan ser conservadores frente a las coberturas de pago y demás

cláusulas que debe llevar un contrato de esta ı́ndole; por lo tanto, no es óptimo dejar a este

agente en una categoŕıa de riesgo bajo para contratos de compra y venta de enerǵıa.

Cabe recordar, que las calificaciones que actualmente se manejan en el sector eléctrico para

medir el riesgo de no pago son segmentaciones por tres (3) niveles. En ningún estado de arte

se tiene una probabilidad de incumplimiento como la que se obtuvo en este trabajo, lo que

se hace es una analoǵıa; por ejemplo, a todos los agentes de riesgo medio se les provisiona en

gasto una pérdida del 33.00 % y si este avanza a edades de mora superiores a noventa (90) d́ıas

se lleva al 100.00 %, para el bajo un 3.00 % y el alto un 66.00 %, lo cual afecta considerable-

mente la liquidez de una organización debido a los valores transados en los futuros de enerǵıa.

El modelo Bayesiano propuesto a implementar, cuenta con probabilidades de pago inde-

pendientes; es decir, costos diferenciadores de negociación por agente del sector siendo esto

benéfico en la sensibilidad de los estados de resultados de una empresa a la hora de causar la

pérdida esperada por la venta de enerǵıa. La provisión en una técnica de cobertura regulada

por la tributación nacional y las normas financieras internacionales adoptadas como buena

práctica por parte del mercado eléctrico.
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Figura 5-4.: Evaluación densidad posterior

En la Figura 5-4 se ve como los tres (3) agentes evolucionaron del Default, Θ̂, dado por

la creencia inicial de los expertos y de un valor determinista si se hubiese tomado la técni-

ca actual. La densidad de CODENSA se mueve hacia valores de menor proporción de no

pago que el promedio del riesgo crediticio bajo, siendo más tentador para los negociadores

tener acuerdos con este agente y por ende menos costos frente a las coberturas a instaurar.

EMCALI por el contrario parece alejarse del promedio de la clase riesgo medio hacia el alto

tendiendo a converger con el valor de Default de ELECTRICARIBE quien viene presentando

mejoras en su comportamiento de pago y por consiguiente su densidad de no pago, ζ(θ|D),

se desplaza hacia la izquierda con el historial en los PPAs del último año (2019).

De acuerdo a estos resultados, las coberturas y negociaciones se debe diferenciar por agente

de acuerdo a su respectiva probabilidad de incumplimiento de pago, la clase de riesgo de

crédito da un diagnóstico inicial para tener una visión heuŕıstica del mercado, más no es la

óptima para iniciar una negociación individual como son las hechas en los contratos futuros de

enerǵıa. Si se toma EMCALI como el promedio de los agentes de Rating medio en términos

de coberturas y rentabilidad en una negociación, se estaŕıa incurriendo en un acuerdo no

responsable frente a si se materializa el riesgo de no pago y por ende no se aseguraŕıa el

ingreso previsto en el futuro.
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Para realizar transacciones de futuros de enerǵıa es recomendable conocer el pronóstico in-

dividual de cada agente, esto con el ánimo de identificar costos asociados a la negociación,

sus respectivas coberturas y estrategias de rentabilidad; además, que para temas financie-

ros como el de estimación de pérdida esperada el afectar por igual el gasto por clase de

riesgo crediticio, como se efectúa en la actualidas, no es objetivo ya que como se observó

el Default no es estático y vaŕıa de acuerdo al comportamiento de pago histórico lo cual

también genera nuevas creencias iniciales cada vez que se calibre el modelo. Validando lo

anterior, EMCALI es más costoso en términos contractuales que el promedio de agentes que

se encuentran en riesgo medio y ELECTRICARIBE y CODENSA presentan menores gastos.

De acuerdo al diagnóstico realizado, el modelo propuesto cuenta con un desempeño superior

al actual; lo anterior, según el conocimiento de los negociadores de futuros y el estado que

hoy en d́ıa vive el mercado mayorista de enerǵıa eléctrica en Colombia. También se realizaron

otras validaciones con otros agentes del mercado contando el modelo con un óptimo rendi-

miento, estos últimos quedan en incógnitas en este trabajo debido a razones confidenciales

de datos estratégicos para negocios futuros1.

1Para ampliar información acerca de la inferencia del Default v́ıa simulación MCMC se recomienda ver el

notebook: “EscenariosBeta06022020.Rmd”
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6.1. Conclusiones

El análisis de sensibilidad de inferencia de la densidad del modelo Beta-Binomial permitió

inferir que esta no depende de los valores semilla o iniciales exigidos como entrada en el

algoritmo de caminata aleatoria Metropolis-Hastings. Además, de que una correcta corrida

de la simulación produce cadenas ergódicas logrando un estado estacionario o de equilibrio.

La caracterización por clases de riesgo de crédito dada por el modelo de clasificación no

supervisado, Kmeans, permitió optimizar los costos de la elicitación pasando de 166 agentes

que existen en el mercado de enerǵıa mayorista a tres (3) procesos grupales.

La segmentación se fundamentó en alertas tempranas de insolvencia de libre acceso, regis-

tradas y actualizadas continuamente por el sistema administrador de las transacciones del

commodity. Estas variables explicativas funcionaron óptimamente como discriminadoras del

riesgo de crédito reflejando un modelo parsimonioso referente a la información que empleó,

ya que validando con los expertos las variables caracteŕısticas para obtener los conglome-

rados fue más razonable que lo empleado actualmente y que se basa en razones financieras

con uso restringido en el sector de enerǵıa y con falta de oportunidad en la entrega de esta

información por parte las organizaciones participantes del mercado.

En el proceso de elicitación grupal se evidenció cómo entre los expertos subsanaron creencias

sesgadas individuales, permitiendo tener mayor información en la inferencia final de Default.

El conocimiento subjetivo de los expertos fue llevado a una probabilidad de ocurrencia, den-

sidad a priori del Default, con la implementación del método Delphi.

Con la simulación por el método MCMC se logró obtener la densidad posterior del modelo

propuesto con resultados que fueron diagnosticados por los expertos y validados con la

dinámica del mercado de enerǵıa, siendo estos coherentes y de gran uso para las negociaciones

de contratos de venta futuros. Los resultados de la densidad posterior para los agentes

evaluados generaron pronósticos cuantitativos con los cuales no cuentan las clasificaciones

actuales de riesgo de crédito o Rating, otorgando nuevos escenarios a los negociadores de

PPAs.
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6.2. Recomendaciones

Contar con un Rating de riesgo crediticio permite tener una visión global del mercado, pero

a la hora de efectuar negociaciones futuras un indicio cuantitativo como la probabilidad de

incumplimiento de pago individual es una medida con mayor beneficio para que el negocia-

dor sepa cuánto va ser su gasto al transar con la contraparte evaluada y ser estratégico en

sus coberturas del riesgo y valor del bien. Por lo anterior, el modelo propuesto da un punto

de vista adicional al de la clasificación actual y a lo ofertado por las calificadores de riesgo,

proponiéndose este a implementar como una nueva medida de evaluación del riesgo crediticio

en el mercado de enerǵıa mayorista en Colombia.

Es necesario tener clases de riesgo de crédito para agrupar a los agentes y determinar co-

berturas globales, pero lo recomendado y regulado por la Norma Internacional Financiera,

IFRs9 (NIIF9, 2014), es contar con un Default individual que permita estimar cuanto se

espera perder por ventas y diferenciar los costos del negocio o riesgo de crédito asociado y

por consiguiente definir un precio óptimo de venta por cada transacción futura; siendo este

argumento lo que agrega valor a este trabajo. Lo que se utiliza comúnmente para medir el

riesgo de crédito es contar con clases o clusters para definir un Rating o escala cualitativa

e implementar la estimación de pérdida esperada con base en la probabilidad de incumpli-

miento de pago individual, lo cual va acorde con lo exigido por las normas internacionales

financieras permitiendo estimar el costo de cobertura obligatorio por cada agente frente a

un evento de no pago o colapso del sistema y generando escenarios diferenciados para cada

negociación (NIIF9, 2014).

Si se opta por el nuevo modelo es necesario realizar una evaluación de sensibilidad de los

estados de resultados en el componente de gasto por la provisión de cuentas por cobrar en

cooperación con la áreas financieras y de gestión de riesgo para evidenciar qué impacto sig-

nifica en los estados de resultados la metodoloǵıa propuesta respecto al registro actual.

La actualización de las creencias iniciales de los expertos se actualizan dos (2) veces al año,

proceso denominado mantenimiento en el mundo financiero y empleado como buena práctica

debido a los cambios permanentes del sector. Para lograr este acometido se debe poner en

funcionamiento permanente el aplicativo desarrollado en el trabajo y en su lucro cesante de-

jarlo como fuente de consulta del comportamiento de pago, Rating y probabilidad de Default

de los agentes. El hacer la herramienta extensiva a todo el mercado de enerǵıa permite la

participación de más expertos en el método Delphi conllevando esto a mayor información

para la inferencia de la tasa de incumplimiento de pagos futuros, hasta veinte (20) según

(Turoff y Linstone, 2002), y reforzar la inferencia de la densidad posterior al contar con

mayor historial de pago de todos los agentes.
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Para un trabajo futuro una posibilidad interesante es considerar los eventos de no pago como

muestras no independientes y comparar los resultados con el trabajo actual que se fundamen-

to en que los contratos actuales se encuentre regulados por la Resolución CREG 024 de 1995,

por la cual se reglamentan los aspectos comerciales del mercado mayorista y el mercado este

administrado por un ente central con diferentes garant́ıas que promueven a eludir el riesgo

sistemático de no pago. Lo anterior, dado que algunos operadores corresponden a grandes

empresas de Colombia y el evento de no pago de alguno de estos aśı como las condiciones

económicas generales podŕıa afectar a las otras organizaciones en su flujo de capital para

hacer frente a sus obligaciones. Para este tratado el conocimiento dado por el experto puede

considerar diferentes escenarios del mercado que pueden incidir en el evento de no pago.

Dado que los datos tienen una alta proporción de ceros debido a la baja tasa de Default

del mercado de enerǵıa mayorista se recomienda para desarrollos posteriores utilizar una

distribución Binomial o una Beta-Binomial ambas con con inflación en cero (zero-inflated)

y comparar los resultados con la propuesta actual, Beta-Binomial.
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Comunicaciones en Estad́ıstica, 10 (2), 225–246.

TIEMPO, E. (2016). Electricaribe no tiene plata para pagarle a sus proveedores. Des-

cargado de http://www.eltiempo.com/economia/empresas/crisis-financiera-de

-electricaribe-38014.

TIEMPO, E. (2017). Superservicios multa a termocandelaria con $35.000 mi-

llones. Descargado de http://www.eltiempo.com/economia/empresas/multan-a

-termocandelaria-por-conducta-durante-fenomeno-de-el-nino-65504.

Turoff, M., y Linstone, H. A. (2002). The delphi method techniques and applications (1.a

ed.). London: Kingsley Publisher.

XM. (2019). Empresa de isa especializada en la gestión de sistemas de tiempo real.

Descargado de https://www.xm.com.co/corporativo/Paginas/Nuestra-empresa/

quienes-somos.aspx.

Yufei X., Y. L., Chuanzhe L., y Liu, N. (2017). A boosted decision tree approach using

bayesian hyper-parameter optimization for credit scoring. Expert Systems With Appli-

cations , 78 (201), 225 - 261.

Zettili, N. (2004). Quamtum mechanics concepts and applications (2.a ed.). Haboken:

WILEY.



A. Anexo I: Sensibilidad densidad

posterior

Para revisar la estimación del Default se probó con tres (3) escenarios factibles de cambiar

el resultado de la distribución posterior no normalizada de acuerdo a 2-11, empleando el

aplicativo . El objetivo fue observar la sensibilidad en el comportamiento de la función

de inferencia de la probabilidad de incumplimiento de pago, ζ(θ|D), y su convergencia en

el valor del parámetro, PD : Θ̂, que maximiza la densidad al variar alguno de sus componentes.

La distribución a priori y verosimilitud, se refieren a una densidad beta complementada

con un experimento bernoulli que se repite aleatoriamente n veces ; es decir, sintonizar los

parámetros de forma (α y β) y el número de eventos de no pago (r) respectivamente.

Además, de variar la semilla θit~ o Default inicial empleada en el algoritmo de caminata

aleatoria propuesto.

Los resultados del análisis de sensibilidad se basaron en las inferencias de la media y/o moda

de los 100 últimos registros por corrida buscando estabilidad en la convergencia de la densi-

dad posterior, tópico a evaluar en el diagnóstico de la cadena de muestreo que se puede ver

en el Anexo I: A.4.

Para generar las diferentes iteraciones se implementó un proceso estocástico denominado

caminata aleatoria, muestreo según Metropolis-Hastings, algoritmo que se detallará más ade-

lante en el presente trabajo, Anexo II, el cuál requiere como insumo el número de pasos,

10000, un muestreo de quemado o etapa de calentamiento, el primer 10.00 % de las muestras

esto según recomendaciones de diferentes autores que afirman que esta práctica permite que

el resultado no se vea influenciado por el valor inicial (Ramı́rez, 2019); y un valor inicial o

semilla del algoritmo.

A continuación se da un resumen de los resultados de las diferentes corridas para cada

escenario propuesto 1.

1Si se desea ver el detalle de la generación de escenarios de sensibilidad elaborados en presente numeral se

recomienda al lector ver el notebook: “EscenariosBeta06022020.Rmd”
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A.1. Variación en la semilla de la caminata aleatoria: θit~

Para este escenario se evaluó la sensibilidad en el resultado final sintonizando valores en

el rango permitido (0,1) manteniendo los parámetros de forma de la distribución a priori

constantes, α y β, aśı como el número de ensayos, n contratos celebrados y los r eventos de

incumplimiento de pago.

Figura A-1.: Caminata sensibilidad densidad posterior θit~ = 0,1 y θit~ = 0,9

Con lo enunciado, se buscó evidenciar el efecto del valor inicial, θit~, necesario como entrada

en el algoritmo propuesto con el resultado final de la inferencia o si por el contrario la pro-

babilidad posterior o Default depende de la distribución a priori o de la verosimilitud dada

por los datos, y el θit~ solo cuenta con usos como el de optimizar el proceso de muestreo en

casos como el del Metropolis-Hasting o en este análisis no ser necesario.

En los resultados de la Tabla A-1 no se logró ver ningún cambio representativo en la inferen-

cia final del Default al variar la semilla, validando la hipótesis de que la densidad posterior

no es sensible frente a este valor de entrada del muestreo para el modelo Beta-Binomial.
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θit~ 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50 0.60 0.70 0.80 0.90

Moda % 12.37 12.53 12.39 12.52 12.23 12.45 12.54 12.24 12.51

Tabla A-1.: Resultados escenario cambio de semilla caminata aleatoria

La Figura A-1 mostró como con dos (2) valores semillas iniciales, 0.1 y 0.9, la cadena con-

verge al mismo resultado, Θ̂ = 12,42 % en promedio, y en la Figura A-2 se observó que es

necesario pocas iteraciones o pasos, 2000, para lograr estabilidad en la serie siendo esto un

diagnóstico descriptivo de una posible cadena ergódica, lo cual se validó posteriormente con

otros resultados cuantitativos (ver 3.1.4), es decir, llegando a una distribución de probabi-

lidad posterior limite, ζ(θ|D), sin sensibilidad a la variación del estado inicial de partida

de la caminata aleatoria, θit~. Las lineas rojas de las Figuras alusivas en el presente párrafo

muestran el punto de quemado o Burn-in como se le conoce en la metodoloǵıa MCMC.

Figura A-2.: Caminata sensibilidad densidad posterior θit~ = 0,5

Las densidades posteriores inferidas, ζ(θ|D), luego de aplicar el muestreo estocástico se pue-

den apreciar en la Figura A-3 con dos (2) puntos semillas diferentes, θit~ = 0,40 y θit~ = 0,80

e igual distribución a priori una Beta con parámetros de forma α = β = 2, por consiguiente

una mayor densidad en θ = 0,50 y verosimilitud binomial dada por veinte (20) contratos ce-
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lebrados y un (1) Default ; ambas distribuciones no normalizada presentan comportamientos

similares convergiendo al mismo máximo de densidad e intervalo de credibilidad del 95.00 %

que registró un rango del (2.73 - 27.75) % para el parámetro de interés Θ̂.

Figura A-3.: Caminata sensibilidad posterior θit~ = 0,4 y θit~ = 0,8

Adicional a lo anterior, se emplearon dos (2) funciones del paquete MCMC:Pack del apli-

cativo buscando realizar inferencia bayesiana mediante la simulación del modelo Beta-

Binomial. Este simula distribuciones continuas de vectores aleatorios usando la cadena de

“Markov Monte Carlo”(MCMC ), en el cual se debe especificar la distribución por una fun-

ción de que evalúa el registro de densidad no normalizada (Geyer y Johnson, 2020).

La primera MCMCmetrop1R: función que aplica el algoritmo de caminata aleatoria

para construir una muestra a partir de una distribución continua, según se especificará

en el numeral alusivo a Metropolis-Hasting el cual requiere un valor semilla, argumento

denominado theta.init dentro de la función, para iniciar el proceso de simulación v́ıa

Montecarlo (R Core Team, 2017).

Por otro lado se tiene MCbinomialbeta, función que genera una muestra de la dis-

tribución posterior Beta-Binomial y no exige un valor inicial o semilla, θit~, solo los
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parámetros de forma de la priori y los r eventos de Default de los n contratos de venta

de enerǵıa a largo plazo de la verośımil (D. y cols., 2020).

Figura A-4.: Sensibilidad densidad posterior paquete MCMC:Pack de

Luego de ejecutar las dos (2) funciones del MCMC:Pack con sus respectivos parámetros

de entrada, igual función informativa y de observaciones, se llegó al mismo resultado, ver

Tabla A-2, dado en el algoritmo planteado en el presente numeral de caminata aleatoria

para evaluar la sensibilidad de la densidad posterior no normaliza al cambiar el parámetro

semilla, θit~, y que se encuentra tabulado en la Tabla A-1. Por lo tanto, se validó de nuevo

que la función de inferencia de la probabilidad de incumplimiento de pago no es sensible al

cambiar el valor inicial y converge de manera óptima al maximizar la densidad por muestreo,

esto debido a la simplicidad en la forma de ζ(θ|r): distribución posterior con kernel Beta,

parámetros de forma α∗ = α+r−1 y β∗ = β+D−r−1 modificados y espacio uniparametral

de longitud 0 < θ < 1. En la Figura A-4 se logra observar lo probado con las funciones del

paquete MCMC:Pack



A.1 Variación en la semilla de la caminata aleatoria: θit~ 83

Función MCMC:Pack Valor Medio Desviación Int. de Cred. 95.00 %

MCMCmetrop1R [ %] 12.87 6.82 2.92 - 28.99

MCbinomialbeta [ %] 12.47 6.57 2.73 - 27.75

Tabla A-2.: Resultados escenario de sensibilidad, variación θit~. Paquete MCMC

Figura A-5.: Sensibilidad densidad posterior variación θit~. Aplicativo OpenBUGS

Un diagnóstico adicional en este escenario fue a partir de la interfaz de con el aplicativo

libre Bayesiano OpenBUGS, este emplea la técnica del muestreador de GIBBS, el cual se verá

con mayor detalle en el numeral 5.2, para construir la densidad posterior. En este ejercicio

se observó como sin importar el θit~ se llega a la misma inferencia, ver Figura A-5.
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A.2. Variación en la creencia inicial: ζ(θ)

Para este contexto se dan tres (3) formas propuesta de una densidad beta a priori emulando

agentes con buen, regular y mal comportamiento de pago respectivamente, ver Figura A-

6, manteniendo los demás componentes de la función de inferencia posterior constantes; es

decir, se variaron los parámetros de forma α y β de la informativa y se evaluó la respuesta de

la función posterior simulada por la técnica de muestreo de caminata aleatoria. A diferencia

del primer escenario propuesto en este se presentó sensibilidad en la función de inferencia

respeto a cada uno de los comportamientos de pago que se encuentran modelados en los

parámetros de forma de la distribución a priori, manteniendo los eventos de verosimilitud

D = 20 y los Default, r = 1, constantes. Cabe resaltar, que no se procedió a variar la semilla

o valor inicial para el algoritmo de caminata ya que como se evidenció en el caso anterior de

sensibilidad no es necesario; ver A.1.

Figura A-6.: Sensibilidad densidad posterior. Conocimiento previo

En la Figura A-7 se puede apreciar que el valor medio del parámetro al que converge la

densidad posterior es influenciado por el conocimiento a priori informado por los expertos

frente a dos (2) comportamientos de riego de crédito diferentes, menor y mayor proporción

de pago.
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Es decir, la estimación del Default depende de la distribución informativa acerca del riesgo

crediticio del agente, con influencia en la forma de la función de densidad final, siendo esto

acorde con lo esperado por los negociadores de futuros de enerǵıa eléctrica.

Figura A-7.: Sensibilidad densidad posterior. Variación comportamiento de pago a priori

A.3. Variación verosimilitud en los eventos de Default:

p(D|θ)
En este caso se influenció en los eventos de Default de la muestra, función de verosimilitud,

manteniendo los demás parámetros de entrada del análisis de sensibilidad constantes: cono-

cimiento previo y valor semilla de la caminata o θit~. Tal como se describe a continuación.

Agente con baja proporción de impagos: Se parte de un buen comportamiento de pago

por parte del agente, baja tasa de Default 2
20

.

Agente con el 50.00 % en proporción de impagos: r = 10 y D = 20.

Mal comportamiento de pago: Actualización de la verosimilitud de los datos incre-

mentando paulatinamente los Default : r = 12 . . . 18, y las demás componentes de la

distribución posterior “ceteris paribus”.
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En los casos enunciados se dio sensibilidad en la distribución posterior, ver Figura A-8.

Es de reseñar lo siguiente; en el segundo ı́tem, cliente regular, si se toma una priori no

informativa, tal es el caso de una uniforme o con mayor densidad en 0.50, simétrica, no se

observa la diferencia en los resultados de inferencia; pero con otros parámetros de forma para

la informativa se presentó el cambio en la actualización de la densidad posterior, ζ(θ|r).

Figura A-8.: Sensibilidad densidad posterior. Incremento eventos de Default

Para este apartado se evidenció el dominio de la función verośımil en la inferencia del re-

sultado de la distribución posterior no normalizada; en particular, cuando se incrementó el

número de eventos de no pago con respecto al tamaño muestral D no se reflejó actualización

de la densidad final por parte de la distribución que modela el conocimiento previo o creencia

inicial del agente respecto al riesgo de crédito.

A.4. Diagnóstico de la cadena de muestreo

La simulación para obtener la distribución predictiva bayesiana v́ıa MCMC utilizó el mues-

treador de caminata aleatoria Metropólis-Hastings con el cual se generó muestras de la

distribución posterior. El generador de cadenas propuesto define su movimiento de acuerdo

a la función de “Caminata por todo el espacio parametral”2.
2Para mayor detalle ver notebook: “EscenariosBeta24022020.Rmd”
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En el caso estudiado, donde se asume que las observaciones muestrales se distribuyen bi-

nomial, la densidad posterior presentó un (1) parámetro de interés (θ). Aśı, se realizó n

iteraciones del muestreador para obtener n valores del parámetro (θt), en una secuencia de

valores en el rango del parámetro en mención y se remplazó los (θt) en ζ(θt|D), t = 1, 2, . . . n,

formando n funciones. La fdp predictiva bayesiana se obtuvo calculando el promedio ergódico

(estados recurrentes, no nulos y aperiódicos) de las anteriores n funciones de distribución,

es decir, calculando (A-1).

1

N

n∑
t=1

ζ(θt|D) (A-1)

La expresión anterior, es una mezcla de n densidades. Este promedio es una densidad, ya

que es una combinación lineal convexa de densidades (Barrera y Correa, 2008). Ahora, si

el algoritmo de la caminata aleatoria se implementó correctamente, la convergencia de la

cadena será garantizada independiente de cuales sean los valores iniciales (Ramı́rez, 2019).

Según los resultados obtenidos en la inferencia de la distribución posterior se garantizó que

la cadena es ergódica y no presentó auto correlación de la secuencia de la muestras como se

observa en los siguientes diagnósticos.

Cuando se ejecuta un algoritmo MCMC es importante examinar si los valores simula-

dos, θt, han convergido a la distribución estacionaria, ζ(θ|D); por lo tanto, se valida

la convergencia de las medias de los valores simulados, tal como se enuncia en (A-2).

1

N

n∑
t=n−100

θt = E[θ|D] = Θ̂ (A-2)

Es de reseñar que se tomaron los cien últimos registro por cadena simulada con el

ánimo de garantizar la convergencia de la cadena (Ramı́rez, 2019) y por el tal motivo

el ı́ndice n-100 de (A-2).

En este ejercicio las muestras de la densidad posterior del parámetro, θ o Default,

obtenidas a partir del algoritmo propuesto realizado repetidas veces presentaron un

comportamiento netamente aleatorio, como se verá en el análisis de series a continua-

ción, con una óptima exploración de estados como se observó en la Figura A-9.

Con lo planteado, se logró que con pocas simulaciones, veinte (20), de la caminata

aleatoria Metrópolis-Hastings aplicada se llegara a un valor medio aproximadamente

igual del parámetro sin importar el valor inicial de θit~, ver Figura A-9; siendo lo an-

terior, un diagnóstico de la convergencia de la cadena de Markov desarrollada, además

de ergódica o regular probando la existencia de una distribución de probabilidad ĺımite

o estacionaria, inferencia predictiva bayesiana ζ(θ|D).
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Figura A-9.: Convergencia al valor medio

En el diagnóstico de independencia de las muestras se empleó técnicas de series de

tiempo. Para los resultados obtenidos las funciones de autocorrelación (ACF) y su par-

cial (PACF) no revelaron tendencias lineales ni de correlación separada por k-periodos,

sin considerar la dependencia generada por retardos intermedios, en las muestras es-

tocásticas de la caminata respectivamente; los primeros veinte (20) retardos son casi

nulos, se omite la primera barra, ya que corresponde a la autocorrelación con la misma

observación, ver Figura A-10. La serie de la cadena cuenta con un valorp para la prue-

ba Box-Ljung de 0.33 de lo cual se infiere que las autocorrelaciones son independientes;

es decir, las observaciones pasadas no influyen en las futuras. En la literatura de series

dependientes del tiempo el ACF se emplea para identificar el proceso de media móvil

-MA- mientras que la PACF ayuda a identificar los valores de la parte del componente

autoregresivo -AR- en un modelo ARIMA (Giraldo-Gómez, 2017). Según esta prueba,

la serie de muestras emula una normal o ruido con media diferente de cero (0), es decir,

se tienen muestras independientes e idénticamente distribuidas.
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Como medida del error computacional del MCMC para la estimación del valor espe-

rado posterior de un parámetro se cuenta con la métrica denominada “Naive Bayes”.

Una forma de interpretar es comparar este error con la desviación estándar de la dis-

tribución posterior para el parámetro estimado. Si la última en mención es mucho más

grande que el primero (una posible regla general podŕıa ser al menos 20 veces mayor),

entonces la estimación del valor esperado posterior del parámetro tiene un error de

cálculo que puede ser despreciado (Dı́az y cols., 2015), siendo este el caso, 100 veces

mayor: SE =0.0682134 y Naive SE = 0.0006821. El error de MCMC no tiene en cuenta

la posible autocorrelación de las muestras de MCMC. Sin embargo, como se observó en

el correlograma, ver Figura A-10, no se da dependencia entre las muestras generadas

por el algoritmo.

Figura A-10.: Correlograma - Cadena Caminata Aleatoria

El error computacional de estimación puede reducirse al incrementar el número de

iteraciones del algoritmo v́ıa cadena de Markov Montecarlo, MCMC, ya que el tamaño

efectivo de la muestra para cadenas auto correlacionadas puede ser mucho menor que

el número de muestras generadas en la cadena (Dı́az y cols., 2015).
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Otras caracteŕısticas de las cadenas simuladas es que a partir de la simulación número 500

y tomando los 100 últimos registros por caminata de cada repetición para estimar el valor

medio o la moda el coeficiente de variación tiende a cero (0), es decir, no se da diferencia

significativa para cada uno de los valores iniciales propuesto del valor a estimar. De los

valores iniciales propuestos el más cercano a la proporción de eventos de Default es 0.10

y con este se converge más rápido al valor esperado sin necesidad de tantas simulaciones.

Realizando el mismo proceso anterior con una distribución uniforme continua, α = β = 1 se

obtienen resultados similares para la estimación del Default a los de una beta(α = β = 2).

Cabe resaltar, que tomando el promedio de los 100, 200 y 1000 registros finales por caminata

aleatoria los resultados de las medidas resúmenes resultan ser aproximadamente iguales3.

3Si se quiere detallar información al respecto se recomienda al lector ver el archivo: Resultados.txt
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crédito

La gestión del riesgo crediticio ha estado expuesta a un proceso de evolución dinámico desde

las recomendaciones dadas por los acuerdos internacionales de Basilea I, II y III, el Sistema

de Administración de Riesgo Crediticio (SARC) en Colombia (SFC-CAPII, 2009), la Norma

Internacional de Contabilidad 38 (NIC 38) basada en la pérdida incurrida y la más reciente

Norma Internacional de Información Financiera, IFR9 por sus siglas en inglés, que cada vez

han promovido a una gestión integral del riesgo de crédito.

Lo descrito en el anterior párrafo tiene su estado de arte en las entidades financieras, es alĺı

donde se dio la implementación obligatoria de las normas alusivas a la gestión del riesgo de

no pago (NIIF9, 2014), pero, a partir del 2018 las empresas que componen el sector eléctrico

en Colombia han asumido la última norma como medida de buena practica, IFR9, esto lle-

vando a que se deba evaluar el riesgo de no pago individual para cada uno de los agentes de

enerǵıa ó probabilidad de Default (PD) como regularmente se le conoce (Committee, 2016).

La IRF9 ó NIIF9 se fundamenta en estimar el evento de pérdida por incumplimiento de los

acuerdos de pago de la cartera que aún no ha entrado en mora, caso contrario al dado por

la NIC 38 que busca estimar un porcentaje de recuperación del portafolio que ya incurrió en

Default. Este mecanismo de operación es denominado como pérdida esperada y cuenta con

tres (3) componentes: saldo expuesto, probabilidad de Default y la pérdida dada el incum-

plimiento; siendo el segundo el más complejo para determinar debido a que según la norma

se debe estimar la probabilidad de incumplimiento de pago individual de acuerdo a variables

de comportamiento de pago y otras exógenas que influyan en este evento (NIIF9, 2014).

La Norma Internacional Financiera obliga a las organizaciones que se acojan a ella a reservar

parte de su capital para enfrentar el riesgo de crédito y el hecho de que se estime la pérdida

desde el momento mismo de la venta sin en esperar que la cartera incurra en mora convierte

esta medida en un tema que puede lastimar el flujo de dinero y la liquides de una organización;

por lo descrito, los agentes del sector eléctrico se han vuelto más selectivos a la hora de

elaborar sus contratos a largo plazo de venta de enerǵıa, ya que hacer un acuerdo con un

operador de enerǵıa eléctrica con un alto riesgo de no pago llevaŕıa que se afecten sus finanzas

o encarecer el commoditie exigiendo coberturas de pago a la contra parte.
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Este trabajo centro su esfuerzo en estimar la probabilidad de incumplimiento de pago, PD,

que es un componente de los tres (3) que con su productoria estiman la pérdida esperada

exigida por la IFR9 en un mercado complejo para las organizaciones del sector eléctrico,

el mayorista, debido a que es aqúı donde se transa el mayor porcentaje de ingreso de las

empresa del sector, más del 80.00 % (DINERO, 2016b).

B.1. Modelo supervisado - Riesgo de crédito

En primera instancia se trato con un modelo de clasificación supervisado debido a que se

cuenta con las etiquetas o labels de aquellos agentes que han incurrido en incumplimientos

de pagos de los futuros contratados de compra y/o venta de enerǵıa en un periodo de un

(1) año. Para estudios de este ı́ndole se estila usar una base de entrenamiento, prueba y

evaluación del 70.00 %, 20.00 % y 10.00 % respectivamente; la muestra total son 166 parti-

cipes del mercado de enerǵıa mayorista en Colombia, MEM. Para lo anterior, se realizó un

muestreo aleatorio para obtener cada conjunto de datos con el ánimo de lograr un modelo

que generalice ante cualesquier evaluación dada por un nuevo evento contractual. Se realizó

validación cruzada de los modelos de clasificación entrenados en la data de test buscando

cuál de estos contó con mayor desempeño en el pronóstico del Default, de acuerdo a diferentes

métricas tales como: el coeficiente GINI, KS, Curva ROC, matriz de confusión entre otros.

Adicional, se efectuó técnicas de balanceo, Baggin y Boosting, para mejorar la discriminación

de los modelos en particular en el caso de predecir el Default y acertar, campo denominado

en la literatura de modelos de clasificación como verdadero positivo en la matriz de confusión.

Para medir el desempeño del modelo se recurrió a validación cruzada evaluando solo la

predicción del evento, en ningún caso se tuvo en cuenta la inferencia, ya que el pronóstico del

Default es lo que se busca identificar en el riesgo de crédito, siendo esta medida la determinada

para segmentar a los agentes. Además, se propusieron diferentes técnicas paramétricas y de

machine learning enfocadas en el mismo objetivo, caracterización del evento de no pago, y en

este caso los segundos modelos enunciados no cuentan con la capacidad de realizar inferencia

solo predicen por tal motivo la evaluación por validación cruzada es la idónea para identificar

el modelo de clasificación óptimo a emplear.

B.1.1. Modelo lineal Generalizado GLM

El primer modelo propuesto es el modelo lineal generalizado con transformación loǵıstica,

ver 3-1, el cual es de amplio uso en el sistema financiero por su simplicidad que facilita la

manera de explicar intuitivamente a los auditores externos e internos su funcionamiento,

dando a entender los βi de cada covariable como premios o castigos, aunque la regresión

dada por 3-1 se refiere a una razón de odds para los interpretes es de fácil entendimiento. En

en dialecto del sector de otorgamiento de créditos se estila llamar a este modelo SCORING.
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El modelo binomial con función de enlace logit evaluando la respuesta Default presentó el

resultado de la expresión dada a continuación, con cada it~ haciendo referencia al agente i

evaluado en el año t y en el primer o segundo semestre de mantenimiento, ~ = + 0 ~ = −
respectivamente, para las cuatro (4) variables explicativas del evento de no pago.

ln

(
θit~

1− θit~

)
= 1,55 + 1,60x1,it~ + 0,65x2,it~

−0,31x3,it~ + 0,83x4,it~,

Notación Variable p− value
x1,it~ Reportado Bolsa SI 0.00

x2,it~ Reportado DIAS 0.00

x3,it~ Tiempo Operacion 0.28

x4,it~ Tipo Agente 2 C G 0.18

Tabla B-1.: Significancia de variables - ANOVA prueba χ2

Es de recordar, que la expresión anterior se linealiza llevándola a un valor en el rango [0,1]

aplicando 3-2. Por medio del análisis de varianza, Anova, y el test χ2 se verificó la signifi-

cancia de las variables, siendo representativas el reporte en bolsa y el tiempo reportado en

d́ıas por falta de pago, ver p-value en la Tabla B-1. A pesar de que el tiempo de operación

y la clase de agente comercializador generador no fueron representativas se incluyeron en el

modelo por sugerencia de expertos del sector energético y análisis categórico previo.

En el diagnóstico del desempeño del modelo entrenado, GLM, se empleó la curva ROC la

cual cuenta con varias interpretaciones; para este uso se centro en obtener una medida de

evaluación del comportamiento del modelo frente al evento a categorizar, incumplimiento

en el pago de contratos futuros de enerǵıa. Esta gráfica se fundamenta en la representación

de la relación entre los verdaderos positivos (VPR = Razón de Verdaderos Positivos) o sen-

sibilidad frente al ratio de los verdaderos negativos (FPR = Razón de Falsos Positivos) o

especificidad, según se varia el umbral de clasificación, en este análisis se optó por 0.50, valor

con el cual se determinó que es un Default o no en el espacio ROC ; es decir, una clasificación

en dos (2) estados binarios.

La ROC o curva de rendimiento diagnóstico muestró de manera cualitativa en la ordenada

del lado derecho posibles valores de diferenciación o Cutoff, como se le conocen en la jerga

del riesgo crediticio, para diferenciar el evento binario a clasificar. Los sugeridos por la escala

dada en la Figura B-1, ROC - LOGIT, son:
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Riesgo de no pago alto: (81.00 - 100.00) %.

Riesgo de no pago medio (40.00 - 81.00) %.

Riesgo de no pago bajo (0.00 - 40.00) %.

Figura B-1.: ROC - Modelo LOGIT GLM

Esta curva cuenta con diferentes estad́ısticos que resumen el rendimiento del clasificador; es

de resaltar el de mayor uso: el área bajo la curva ROC o AUC, esta área posee un valor

comprendido entre [0.50 - 1.00], donde uno (1) representa un valor de clasificación idóneo

y 0.50 es una prueba sin capacidad de diferenciar el evento discretizado en dos (2) estados.

Para este ejercicio el valor registrado por el AUC presentó un 72.93 % de probabilidad de

que un Default se posicione a la derecha de un evento de pago elegido al azar. Por lo tanto,

con esta medida siempre se elige el modelo de clasificación que presente un mayor área bajo

la curva y por ende mayor desempeño de diferenciación.

Los clasificadores discretos (árbol de decisión) arrojan resultados a valores numéricos una

etiqueta binaria. Cuando se usan estos, el rendimiento de este proporciona un único punto

en el espacio ROC. Para otros clasificadores (bayesiano o una red neuronal), la salida son

valores de probabilidad que representan hasta qué punto una instancia pertenece a una de
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las dos (2) clases. Para estos métodos se debe fijar un valor umbral que determinará un punto

en el espacio ROC, tal como se aplicó en el GLM, 0.50 de umbral para que la probabilidad

de que los agentes con resultados iguales o superiores a este valor sean pronosticados con

Default o éxito, y el complemento como cumplimiento del acuerdo de pago. Con lo anterior,

se puede obtener una Tabla de contingencia o matriz de confusión para el umbral definido

y encontrar el punto correspondiente en el espacio ROC. Para elegir el modelo óptimo se

empleó la Tabla descrita y su métrica ACC de exactitud o acuracy buscando tener un valor

de referencia y homologado en el desempeño de los algoritmos de clasificación evaluados. Se

fundamenta en la relación entre los verdaderos positivos más los verdaderos negativos y el

total de registros evaluados. Los verdaderos positivos son aquellos registros cuya predicción

fue éxito y el resultado lo valida, igual situación se da en los verdaderos negativos el modelo

infiere un no cumplimiento y la realidad lo corrobora (Spackman, 1989).

Predición/Etiqueta 0 1

0 78 15

1 6 15

Tabla B-2.: Matriz de confusión entrenamiento - Modelo LOGIT GLM

De los 116 registros utilizados en la base de entrenamiento se observó un comportamiento

aceptable según curva dada en la Figura B-1 que se eleva por encima de la linea de igualdad

y valor del AUC. En cuanto al desempeño del modelo el cual se puede validar en la Tabla

B-2 con un acierto entre lo predicho y la realidad por Default o no superior al 80.00 % y

en los datos de tests con su respectiva validación cruzada para determinar que se generaliza

el pronóstico, se trata de una prueba de evaluación del modelo sobre la data que no fue

empleada para el entrenamiento, el desempeño del modelo supera el 90.00 %, ver Tabla B-3,

aunque para la base de entrenamiento como la prueba se observa un bajo discernimiento en

el poder de predicción de aquellos agentes que incurren en mora de sus acuerdos de pago.

Siendo este resultado un posible underfitting sugiriendo un algoritmo más complejo.

Predición/Etiqueta 0 1

0 41 4

1 0 5

Tabla B-3.: Validación cruzada - Modelo LOGIT GLM
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B.1.2. Análisis discriminante. ADL

Se trata de un modelo que segmenta una clase a partir de la combinación de variables con-

tinuas en las cuales se debe asumir el supuesto de que estas se encuentran normalmente

distribuidas; para este estudio se tienen: tiempo de operación del agente y número de d́ıas

reportados, que según los expertos es una alerta temprana frente a la capacidad de solvencia

de los agentes y hoy en d́ıa se inspeccionan para la toma de decisiones en las negociaciones

de compra y venta de enerǵıa. Recordar que estas dos (2) variables fueron catalogadas en

numerales anteriores como óptimas para categorizar el evento de incumplimiento de pago en

contratos PPAs. La curva ROC, Figura B-2, mostró en términos cualitativos un comporta-

miento menos significativo que el modelo LOGIT de acuerdo a su separación de la linea de

la igualdad en los datos de entrenamiento.

Figura B-2.: ROC - Modelo ADL

Se logró una significancia del modelo ADL superior al 70.00 % con la data de entrenamiento

y una métrica KS que registró el 37.50 %, una separación no óptima entre aquellos agentes

que cumplen con sus pagos en los contratos futuros de enerǵı y los que no. Para la data de

test el desempeño de clasificación alcanzó el 86.00 % el cual es un modelo digno de tener

en cuenta a pesar de no permitir el uso de variables categóricas como clasificadoras. Otras

anotaciones respecto al modelo es que este debe asumir los supuesto de normalidad en las
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variables discriminantes del Default y se queda corto en el desempeño de discriminar para

aquellos clientes que se predice incumplimiento de pago en el contrato establecido, ver Ta-

bla B-4, lo cual es comprobado en el KS de la data prueba con un valor del 53.11 %, caso

similar al pronóstico del modelo GLM. Para lo anterior, se recomienda efectuar un balanceo

de la muestra para lograr la oportunidad de mejora descrita en los dos (2) algoritmos de

clasificación desarrollados hasta el momento, LOGIT y ADL.

DATA TRAIN TEST

Predición/Etiqueta 0 1 0 1

0 81 27 41 7

1 3 5 0 2

Tabla B-4.: Desempeño: ADL - Entrenamiento Vs Prueba

B.1.3. Árbol de clasificación

Es un modelo donde la variable respuesta toma un conjunto finito de valores discretizados.

Tal es el caso, en el evento de mora que cuenta con un estado binario, cumple o no el mandato

de pago. En la Figura B-3 se observó un árbol con tres (3) nodos terminales que categorizan

la variable repuesta en dos (2) posibles valores de resultados: Cero (0) No Default, Uno (1)

Default.

Para llegar a los nodos terminales solo se requirió de las siguientes decisiones:

Primer: No encontrarse reportado en bolsa y un tiempo de reporte ante XM inferior a

un (1) d́ıa, 80.00 % de la muestra en este estado de Cero (0) No Default.

Segundo: No encontrarse reportado en bolsa y un tiempo de reporte ante XM superior

o igual a un (1) d́ıa, 8.00 % de la población en Default.

Tercero: Encontrarse reportado en Bolsa y, 12.00 % de los 116 registros entrenados en

Default.

Lo anterior se puede observar de manera ilustrativa en la Figura B-3, cabe resaltar como el

80.00 % de los datos denominados Train son clasificados en incumplimiento, valor aproximado

a lo realmente etiquetado en la población total, 75.30 %.
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Figura B-3.: Árbol de clasificación MEM

Las posibles ramificaciones dadas por el árbol requieren de dos (2) variables para la clasifi-

cación, el contador de reportes en bolsa por comportamientos irregulares en este mecanismo

de transacción de compra y venta de enerǵıa diario y el tiempo reportado en d́ıas por in-

cumplimientos contractuales de PPAs ante el ente administrador de sistema de enerǵıa, XM,

siendo esta dos (2) variables de alta importancia por los expertos en sus negociaciones como

indicio de falta de solvencia de un agente para cumplir con sus compromisos futuros.

DATA TRAIN TEST

Predición/Etiqueta 0 1 0 1

0 83 10 32 4

1 6 17 7 7

Tabla B-5.: Desempeño: Árbol de clasificación - Entrenamiento Vs Prueba

La clasificación por el modelo propuesto alcanzó un desempeño del 86.21 % en los datos de

entrenamiento y la validación cruzada registró un 78.00 % según se observa en la Tabla B-5.
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Cabe resaltar, que se sigue quedando corto el modelo en la discriminación del Default, mejora

en comparación a los dos (2) anteriores; la categoŕıa de verdaderos positivos en la Tabla

de contingencia B-5 es factible de optimizar por medio de técnicas de balanceo que se

desarrollarán más adelante en el presente estudio.

B.1.4. K-Vecinos, Knn

La Clasificación por K-Vecinos es un procedimiento que consta de una fase de entrenamiento

donde se almacenan los vectores caracteŕısticos con sus respectivas etiquetas de Default de

ejemplo. En el test se da un vector caracteŕıstico del cual no se conoce su clase y de acuerdo

a una distancia, por lo regular la euclidiana, se clasifica el nuevo caso de acuerdo con la clase

que más se repite en los vectores seleccionados, formación de dos (2) clusters o agrupamiento.

En este proceso se estima la función de densidad f(x|Cj) de las predictoras x por cada clase

Cj. Este es un método de clasificación no paramétrico, que estima el valor de la función

de densidad de probabilidad o directamente la probabilidad a posterior de que un nuevo

evento x pertenezca a la clase Cj a partir de la información proporcionada por el conjunto

de prototipos o ejemplos. En el proceso de aprendizaje no se hace ninguna suposición acerca

de la distribución de las variables explicativas del evento de no pago.

DATA TRAIN TEST

Predición/Etiqueta 0 1 0 1

0 88 1 36 1

1 1 26 0 13

Tabla B-6.: Desempeño: Knn - Entrenamiento Vs Prueba

El modelo de K- Vecinos contó con un desempeño superior al 90.00 %, mejorando conside-

rablemente su pronóstico de la etiqueta Default sin necesidad de una técnica adicional, al

parecer el argumento de distancia en vectores caracteŕısticos empleando la marca de Default

generó una óptima clasificación en dos (2) clases. En la Tabla B-6 solo se contó un (1) caso

para las clases de falsos positivos y negativos. Según lo visto, estas caracteŕısticas permiten

discriminan acertadamente en conglomerados el evento en cuestión. Lo anterior, a partir de

una base de datos etiquetada con la cuál se construyen los grupos y luego por distancia

euclidiana y voto mayoritario se decide a cual conjunto o clase pemaquinas de soporte vec-

torialrtenece el agente en test. Este no entregó información de como están distribuidas los

vectores caracteŕıstico solo un indicio de inferencia de los grupos o por las variables continuas

empleadas y con la ventaja es que se trata de un modelo no paramétrico, sin necesidad de

chequear supuestos de distribuciones.
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B.1.5. Maquinas de soporte vectorial. SMV

En el concepto de separación óptima es donde reside la caracteŕıstica fundamental de las

maquinas de soporte vectorial, SMV (Grilli y cols., 2014). Esta clase de algoritmos busca el

hiperplano que tenga la máxima distancia con los puntos que están más cerca del mismo. De

esta manera, los puntos del vector que son etiquetados con una categoŕıa estarán a un lado

de la división geométrica y los casos que se encuentren en la otra categoŕıa estarán al otro.

Figura B-4.: Ilustración Clasificación SVM

Los componentes geométricos del vector maquina llegan a dimensiones superiores a tres(3);

por lo tanto, se dificultad la visualización del hiperplano de separación. Para este caso se

gráfica tres (3) dimensiones y un (1) solo plano de separación; lo anterior, buscando una

explicación ilustrativa de lo que realizó el modelo para clasificar las clases de aquellos agen-
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tes del mercado de enerǵıa mayorista en Colombia que incurren en incumplimientos en sus

acuerdos de pago contractuales y aquellos que no, ver Figura B-4: puntos rojos empresas en

Default y en azul aquellas que no.

Los datos de entrenamiento fueron sometidos a los tres (3) Kernels disponibles en la función

svm de la libreŕıa e1071 del aplicativo contando con mejor desempeño en la data de

validación el de forma “sigmoid” por encima del lineal, el polinomial y el radial. El modelo

ajustado presentó un número de vectores soporte igual a 50, puntos más cercanos a la frontera

de separación, con un desempeño del 78.00 % que se puede apreciar en la Tabla B-7. Este

modelo de clasificación supervisado no logra una discriminación adecuada cuando se trata

de pronosticar el evento Default, el desempeño en la data de entrenamiento supera el 85.00 %

lo que indica es que el modelo no esta generalizando y/o esta sobreajustado.

Predición/Etiqueta 0 1

0 32 7

1 4 7

Tabla B-7.: Validación Cruzada - Modelo SVM

B.1.6. Red neuronal artificial

Esta técnica se inspira en emular el comportamiento natural de las neuronas, de ah́ı su

nombre, tiene la ventaja que actualiza las ponderaciones o pesos sinápticos de activación

a partir del aprendizaje de sus errores, método conocido como backpropagation, y cuenta

con funciones de activación en cada neurona permitiendo transformar las salidas de manera

versátil de acuerdo a la necesidad y profundidad del modelo, optimizando la respuesta, tal

como lo describe la expresión que se da a continuación por salida neuronal Y :

Y = f(
n∑
i=1

= wixi)

Donde se tiene que:

Un conjunto de entradas x1, . . . , xn.

Los pesos sinápticos w1, . . . , wn, correspondientes a cada entrada.

Una función de agregación:
∑n

i=1.

Una función de activación,f.

Una salida,Y.
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En la Figura B-5 se observa una capa interna que consta de la combinación lineal de las

entradas, variables explicativas del modelo, ponderadas y posterior a esto una función de

activación. La salida está transformando la combinación por medio de una función LOGIT

teniendo resultados entre cero (o) y uno (1) que es lo ideal en la inferencia del riesgo de

crédito; es decir, si el resultado está próximo a uno (1) es un indicio de Default caso contrario

una salida cuyo valor se acerca a cero (0). Otra red propuesta se da en la Figura B-6 en la

cual se tiene dos (2) salidas, una para cada clase: pago o no pago, y una capa interna similar a

la red anterior, siendo esta la de mejor desempeño en los datos de prueba, aproximadamente

10 puntos porcentuales por encima con respeto a la primera.

Figura B-5.: Red Neuronal con una salida [0-1]

Al incrementar el número de entrenamientos por medio de la propagación hacia atrás de

la red no mejoró considerablemente la validación del desempeño en el conjunto de datos de

prueba. Según los resultados dados en la Tabla B-8, nivel de acierto del 82.00 % , el modelo

no logró generalizar cuando se somete al conjunto de datos de test, overfitting, problema

reiterado en la mayoŕıa de modelos propuestos hasta ahora1.

1Si se desea conocer el detalle de la elaboración de los modelos, se recomienda al lector ver el notebook:

“ClasificattionV2.Rmd”
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Figura B-6.: Red Neuronal - Dos (2) Clases

Predición/Etiqueta 0 1

0 36 9

1 0 5

Tabla B-8.: Validación cruzada - Red Neuronal

B.1.7. Clasificación Bayesiana

Método supervisado que predice la probabilidad de un resultado basado en el teorema dado

en 2-7. Esta se fundamenta en la construcción de un conteo de atributos discriminados por

clase, los cuales posteriormente son normalizados para garantizar el rango [0-1]. Luego, se

calcula la condicionada posterior teniendo en cuenta la probabilidad a priori que puede ser

estimada por la proporción de cada clase en la población de entrenamiento o dada por un

conocedor del evento y se elige la mayor probabilidad de las dos (2) clases para clasificar el

ejemplo dado de acuerdo a la siguiente expresión.
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p(θ) = argmaxni p(ci)
m∏
i=1

p(aj|ci)

Predición/Etiqueta 0 1

0 32 7

1 4 7

Tabla B-9.: Validación Cruzada - Clasificación Bayesiana

El modelo propuesto por el método de bayes logró el 78.00 % de desempeño en el test, ver

Tabla B-9, sin poder de discriminación en aquellos agentes que incurren en Default.

B.1.8. Desempeño de los modelos supervisados

Respecto al desempeño de los modelos evaluados por medio de validación cruzada, la ma-

yoŕıa deben mejorar en su discriminación referente al Default en la celebración de contratos

de compra y venta en el mercado de enerǵıa mayorista, ver Tabla B-10. Para mejorar lo

anterior, se recurrirá a técnicas de balanceo que se desarrollarán más adelante en el presente

numeral (el evento de mora es de una participación inferior al 25.00 % respecto al total de

agentes). Cabe resaltar, que los mejores clasificadores en desempeño sin balancear son: el

K-Vecino y la Red neuronal.

Modelo LOGIT ADL Árbol K-Vecino SVM RN Bayes

Acierto [ %] 76.00 78.00 78.00 98.28 78.00 84.00 78.00

Tabla B-10.: Validación Cruzada - Modelos de Clasificación

En la optimización en el desempeño del pronóstico de los modelos se empleó la combinación

de los clasificadores anteriormente descritos por medio de las técnicas de Bagging (Breiman,

1996) y Boosting (Freund y Schapire, 1996), estos tienen como objetivo mejorar el rendimien-

to de clasificadores individuales generando grupos aleatorios de individuos que minimizan

la varianza del modelo y balancean la muestra respecto a las clases a caracterizar; además,

que evitan el sobre aprendizaje por medio de varias muestras para entrenar el algoritmo,

optimizan la predicción debido a que lo que no detecta un modelo lo detectan los otros y

reduce el ruido de los utliers, ya que los últimos en mención no pueden estar presenten en

todos los modelos.
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El algoritmo Bagging consiste en tomar muestras aleatorias con remplazo, cada una de esta

entrena un modelo y cuando una nuevo caso se presenta se le aplican todos los modelos y se

clasifica este registro de acuerdo al voto mayoritario, es decir, se ensamblan los resultados.

En el Boosting se asignan peso a cada modelo entrenado otorgando menor valor aquellos que

clasifican erróneamente. (Guohua y Zhang, 2007).

Otra manera de balancear la muestra es por medio se de la función baggin de la libreŕıa

ipred:: Improved Predictors de , en este caso para los árboles de clasificación. Es decir, no

se realizó manualmente un balanceo si no que se recurrió a una libreŕıa propia del aplicativo

estad́ıstico mencionado. Al igual que las metodoloǵıas de balanceo aqúı se realizó un remue-

treo sin remplazo o agregación boostrap datos binarios, buscando reducir la varianza y evitar

el sobreajuste.

Una técnica mejorada del la combinación de clasificadores dadas es el random forest que

además de elegir un grupo aleatorio de individuos, también elige un grupo aleatorio de va-

riables. Está metodoloǵıa de clasificación también nos permite ver la importancia de las

variables en la categorización del evento Default ; tal como observamos en la Figura B-7

donde en el ranking se mantienen las elegidas por el análisis descriptivo previo como expli-

cativas del hecho de que un agente no cumpla con sus compromisos futuros, fundamentando

el criterio en el coeficiente GINI.

MÉTODO Árbol Clasif. Árbol Baginng Randow Forest

Predición/Etiqueta 0 1 0 1 0 1

0 32 4 31 3 31 2

1 7 7 8 8 8 9

Tabla B-11.: Desempeño: Balanceo - Datos de prueba

Las herramientas de balanceo descritas mejoraron la discriminación de verdaderos y falsos

positivos, los cual era complejo con un solo muestreo, en especial para los relacionadas con

la predicción del incumplimiento de pago; es de resaltar, que la datos según análisis explo-

ratorio contaron con una participación del 24.70 % de agentes en mora siendo este valor

representativo.

En cuanto al desempeño global del modelo, el voto mayoritario, la ponderación y aleatoriedad

de las variables explicativas hechas en los métodos Bagging, Boosting y árboles aleatorios,

respectivamente, no revelaron mejoras representativas; lo anterior, validado en la Tabla B-11

en la cual se puede apreciar el desempeño en clasificación para los tres(3) métodos propuestos

sobre modelos de árboles, un 80.00 % aproximadamente.
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Figura B-7.: Importancia de variables - Random Forest

Según resultados vistos en la Tabla B-11, al balancear la muestra se mejoró el desempeño en

el pronóstico en particular en la clase de Default o verdaderos positivos como se les conoce

técnicamente en la matriz de confusión.

Se evidenció como el modelo lineal con función de enlace LOGIT no es sensible al balanceo,

este no mejora ni por clase ni en su acierto total, ya que el ensamble de una función lineal

da como resultado otra función lineal.

El número de iteraciones óptimo de muestras con remplazo para los entrenamientos del mo-

delo se logró por medio de simulaciones en la cuales se logró determinar que en veinticinco

(25) remuestreos se obtiene la mayor discriminación para el evento en estudio, incumplimien-

to en el acuerdo de pago en contratos de compra y venta de enerǵıa en el mercado de enerǵıa

mayorista en Colombia.

Modelo LOGIT Árbol K-Vecino SVM RN Bayes

Acierto [ %] 76.00 78.00 98.38 78.00 84.00 78.00

Tabla B-12.: Validación - Modelos con Balanceo
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Los modelos propuestos emplearon variables continuas, antigüedad y el número de d́ıas

reportados, aśı como las categóricas relacionadas con el comportamiento del agente en el

mercado que se visualiza en los reportes en la bolsa de enerǵıa o al ente regulador

y la razón social de este.

El algoritmo de K-Vecino discrimina con un alto porcentaje de acierto en el evento Default,

verdadero positivo, al igual la clase de aquellos agentes que cumplen sus acuerdos de pago,

verdaderos negativos; lo anterior es comprobado en las Tablas B-6 y B-12, donde se registró

el mejor desempeño. Por lo tanto; Este es el elegido hasta el momento como el modelo su-

pervisado a implementar en la caracterización del riesgo de crédito.

Para estimar los hiperparámetros del modelo a usar en la clasificación del riesgo de crédito

se empleó la muestra de entrenamiento, resultado validado en los datos de test tal como

se realizó en el presente numeral. La evaluación se llevará a cabo en los agentes dados por

los expertos del sector como los más relevantes en términos de transacciones contractuales,

procedimiento a efectuar en la sección 4: elicitación.

Antes de iniciar con la siguiente propuesta de algoritmo o modelo de clasificación, vale la

pena mencionar la frase del eminente estad́ıstico británico George Box:

“All models are wrong but some are useful”

B.2. Modelo no supervisado - Riesgo de crédito

En los modelos desarrollados hasta el momento se empleó la etiqueta Default para el entre-

namiento de los algoritmos de clasificación y luego se validó con la misma clase. Para este

ejercicio se empleó un método de agrupamiento o clustering en el cual no existe una marca

de la dependiente, lo que se pretendió fue obtener conjuntos de agentes que se caractericen

o diferencien de los demás grupos por algunas variables explicativas.

El método aplicar se denomina Kmeans , en el cual los datos proporcionados, (x1, x2, . . . xn),

en la base de los agentes del MEM se agrupan, cada observación se trata de un vector real

con d dimensiones; el objetivo es dividir los puntos en k conglomerados, (k ≤ n), de manera

que la suma de los cuadrados de estos a los centros de agrupación asignados se minimice en

cada grupo, S = S1, S2 . . . , Sk, tal como se muestra en la expresión B-1. Todos los centros

de los cluster están ubicados en la media de sus conjuntos de Voronoi; es decir, el grupo de

puntos de datos más cercanos al centro de clúster (R Core Team, 2017).
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Se empleó diferentes técnicas de distancias entre las más comunes cabe mencionar la eucli-

diana y la de Mahalanobis, esta última tiene en cuenta la varianza o inercia de los datos.

arg min
S

k∑
i=1

∑
xj∈Si

‖xj − µi‖2 (B-1)

Donde µi es la media de puntos en Si.

Figura B-8.: Kmeans SS - K óptimo

El desaf́ıo ahora es determinar el número de centros necesarios para segmentar la población

de agentes de manera adecuada; para esto se puede recurrir a la categorización de la ca-

lificación de crédito a largo plazo de las principales agencias privadas como son Moody’s,

Standard & Poor’s y Fitch. Estas agencias utilizan un sistema alfabético para determinar

la calificación de crédito, pero no hay un código homogéneo entre ellas, sino que cada una

utiliza una escala propia. Por ejemplo Moody’s utiliza Aaa para su máxima calificación de

crédito, aquellas que tienen menor riesgo, y la C para las de menor calificación de reisgo

crediticio. Por el contrario S&P y Fitch dan una AAA como mejor calificación, y una D

para las peores; en lo que si coinciden las tres (3) es en el nivel descriptivo que le dan a

sus calificaciones por letras: grado de inversión, grado de especulación y especulación con

alto riesgo; descripciones similares a lo que se maneja en el sector de enerǵıa: Alto, Medio
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y Bajo riesgo; lo cual nos sugiere que un K = 3 puede ser familiar para los expertos a la

hora de tomar una decisión de negociación futura. Aqúı se debe resaltar, que las calificadores

internacionales miran todo tipo de compañ́ıas, no solo las del mercado eléctrico en Colombia.

Para este estudio se empleará el K propuesto por el sector y el sugerido por las métricas de

distancias dadas en algoritmo planteado, Kmeans, el cual cuenta con la suma de los cuadra-

dos dentro y entre grupos, buscando minimizar y maximizar la primera y segunda medida

respectivamente. En la Figura B-8 se ve como en K = 3 se logra un máximo en la separación

de los clusters, luego a partir de siete (7) se da una tasa de crecimiento marginal. Aunque las

grandes calificadoras proponen más de diez (10) niveles de riesgo de no pago o Rating como

se le conoce en el sector financiero para certificar a las entidades emisoras de transacciones

a largo plazo como bonos y futuros, para un negociador del mercado de enerǵıa mayorista

esto seŕıa complicado y confuso para categorizar solo 166 agentes participes del mercado;

por lo tanto, solo se realizó la técnica de agrupamiento para K = 3 y 5. Cuando se realice

el proceso de elicitación se verificará que es más cómodo para los expertos del sector a los

cuales con solo preguntarles cuales agentes del mercado que se les debiese estimar el Rating

para adquirir una póliza de siniestralidad debido al deterioro del portafolio de cuentas por

cobrar por falta de pago, de inmediato responderian que a los comercializadores puros, lo

anterior siendo coherente con el conocimiento y experiencia que ellos tienen en su labor diaria.

La Tabla B-13 muestra como al generar cinco (5) conglomerados se optimiza la separación

entre y dentro de los grupos, en esta también se puede observar la inercia total de los datos

y la inercia total dentro de los grupos para los centros de masa dados.

Medidas de distancia - Kmeans: Sum Square clusters

Conjuntos: K Iner. Tot. Entre Dentro Iner. Grupos

K = 3 894.23 420.96 99.20, 183.80, 190.33 473.33

K = 5 894.23 509.18 69.09, 39.74, 99.20, 91.83, 85.24 385.11

Tabla B-13.: Kmeans - Medida SS

Ahora, a pesar de los medidas de distancia dadas en la Tabla B-13, siendo el óptimo cin-

co (5) centroides, cuando se observa las Figura B-9 que relaciona los clusters o conjuntos

elaborados en las propuestas con dos (2) variables continuas, tiempo de operación y d́ıas

reportados ante el ente regulador, representadas en el diagrama de Kmeans en la ordenada

y abscisa, respectivamente. Al parecer es de más fácil interpretación contar con una discri-

minación por K = 3, siendo acordes con la Occam’s razor en el resultado; por lo tanto el

modelo no supervisado escogido es el de K-means = 3 .
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Además, las dos (2) caracteŕısticas ilustradas fueron catalogadas en los modelos supervisa-

dos entre las de mayor significancia en la inferencia del Default de PPAs; por ejemplo, la

discriminación hecha por svm que se puede ver en la Figura B-4 la cual agregó la dimensión

de reporte en bolsa es resonante con el resultado hecho por la clasificación no supervisada.

Lo anterior, siendo coherente que un agente con mayor madurez y con tendencia nula a d́ıas

de reporte por comportamientos irregulares en el mercado presente menos riesgo crediticio

que aquellos que apenas estas incursionando en el sector y cuentan con reportes frente al

sistema administrador integrado de enerǵıa, XM. Las variables fueron tratadas previo a la

construcción de los modelos supervisados y no supervisados. Las continuas se escalaron y nor-

malizaron, mientras que las categóricas fueron sometidas a un proceso de llevar a “Dummys”

por medio de la técnica de one hot encoding2.

Figura B-9.: Clasificación Kmeans - Valores escalados y normados

Este algoritmo no supervisado de agrupamiento de medias tiene la ventaja de que se le puede

dar dar una interpretación o inferencia al mismo respecto al riesgo de crédito, debido que se

basa en grupos descritos por la caracterización de las variables explicativas de amplio uso

para los negociadores de contratos a largo plazo de enerǵıa (alertas tempranas de insolvencia).

2Si se desea profundizar acerca de la realización de los modelos de clasificación de riesgo de crédito se

recomienda al lector ver el notebook: “ClasificattionV2.Rmd”
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Para saber cuál modelo se va emplear en la caracterización del riesgo de crédito, el supervisa-

do K-vecinos y el no supervisado Kmeans = 3, se procede a realizar el proceso de elicitación

grupal para que sean los expertos quienes de acuerdo a su grado de familiaridad escojan

entre las dos (2) alternativas de Rating.



C. Apéndice I: Glosario

Las definiciones dadas se definen con base a conceptos de interés referente a la disciplina

de gestión del riesgo de crédito. La mayor parte de descripciones se pueden encontrar en la

Norma Internacional de Información Financiera de Instrumentos Financieros (NIIF 9 o IFRs

9) y en el Capitulo II: Reglas relativas a gestión del riesgo crediticio de la Superintendencia

Financiera de Colombia.

Probabilidad de no pago (Probability of Default: PD): Probabilidad de no pago du-

rante un horizonte de tiempo de un (1) año.

Exposición ante el no pago (Exposure at Default; EAD): Es un estimado de la

exposición a una fecha futura de no pago, teniendo en cuenta los cambios esperados en la

exposición después de la fecha de presentación de reporte, incluyendo los reembolsos de prin-

cipal e intereses, y las reducciones esperadas en las facilidades comprometidas.

Pérdida dada el no pago (Loss Given Default: LGD): Este es un estimado de la

pérdida que surge en el no pago. Se basa en la diferencia entre los flujos de efectivo con-

tractuales debidos y los que el prestador esperaŕıa recibir, incluyendo cualquier forma de

colateral. Usualmente es expresada como un porcentaje de la EAD.

Tasa de descuento: Es usada para descontar la pérdida esperada al valor presente a la fe-

cha de presentación de reporte usando la tasa de interés efectiva en el reconocimiento inicial.

Riesgo crediticio (RC): El RC es la posibilidad de que una entidad incurra en pérdidas

y se disminuya el valor de sus activos, como consecuencia de que un deudor o contraparte

incumpla sus obligaciones.

Riesgo crediticio (RC): El RC es la posibilidad de que una entidad incurra en pérdidas

y se disminuya el valor de sus activos, como consecuencia de que un deudor o contraparte

incumpla sus obligaciones.
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Power Purchase Agreement (PPA): Es un acuerdo o contrato de compraventa de

enerǵıa entre un generador y un comprador, generalmente por un largo plazo de tiempo. Los

compradores a su vez revenderán la enerǵıa comprada mediante el PPA a sus clientes finales.

Los contratos de PPA o futuros se caracterizan por definir todos los términos de la venta de

la electricidad. Plazos, inicio de operación, duración, monto, entrega, coberturas, clausulas

penales, entre otros.

Mercado de Enerǵıa Mayorista (MEM): Mercado competitivo creado a partir de la

reestructuración del sector eléctrico desarrollada en las Leyes 142 y 143 de 1994, en el cual

participan generadores, transmisores, distribuidores, comercializadores y consumidores in-

tensivos de electricidad o usuarios no regulados.

Rating : Escala de calificación de riesgo de crédito otorgada a las organizaciones por parte

de entidades internacionales encargadas a esta labor -BUROs-. La escala varia dependiendo

de si la negociación a efectuar es a corto o largo plazo.



D. Apéndice II: Programas soporte en

Toda la documentación y códigos reproducibles del trabajo realizado se pueden encontrar en

el siguiente repositorio: https://github.com/yeiscop/Maestria-Estadistica.


