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Resumen
El objetivo del presente modelo es clasificar potenciales locatarios como parte del proceso de
evaluacién y aceptacién de contrapartes de operaciones inmobiliarias. Como parte del desarrollo,
se busca determinar las variables relevantes asociadas a la probabilidad de atraso mayor a 2 meses
por parte de los locatarios y la seleccién de un modelo /logit que cumpla con los requisitos minimos

de aceptacién estadistica.
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Introduccién

Dentro del drea de inversiones se cuenta también con una amplia cartera de inmuebles, la
cualabarca el 35% del portafolio total siendo un area relevante para el estudio. Asimismo, nos
enfocamosen los problemas que conlleva la operativa de cobranzas y atrasos por parte de un grupo
de contrapartes.

Para tal, nos preguntamos cdmo podriamos predecir aquellos operadores que logren
obtenerun mejor desempefio en cobranzas y cudles deben ser las caracteristicas dptimas para
lograrlo.

El modelo tiene como objetivo optimizar el proceso de alquiler de locales mediante la
clasificacién de caracteristicas relevantes que busquen potenciar el nimero de locatarios con mejor
desempefiio en los pagos de alquiler. Asimismo, cabe recalcar que buscamos operadores enfocados
entiendas stand-alone, es decir locales que no estan ligados a centros comerciales y se encuentran
ubicados en zonas especificas.

Para el desarrollo de la tesis, se ha decido separarla en dos capitulos. El primer capitulo se
enfoca en la compaiiia en la cual labora el autor y sus funciones dentro de ella. El segundo capitulo
nosexplica el planteamiento del problema donde se detalla el problema a solucionar, los objetivos
y metodologia a desarrollar.

Finalmente se entregan las conclusiones de esta investigacion siendo la conclusion principal,
un modelo de variables relevantes para el uso de los especialistas con el fin de mejorar la toma de
decisiones que permitan obtener mayores locatarios con menos atrasos en cobranzas superando

un nivel de acierto del 76%.



Capitulo 1. Informe sobre la experiencia laboral

1.1 Protecta security

El autor de la presente investigacion trabaja en una compania de seguros llamada Protecta
Security, desde el afio 2020. Protecta Security (la cual serd llamada la compafiia en adelante), es una
compafiia de seguros vida que pertenece al grupo chileno Security con mds de 15 afios en el
mercadoperuano.

La compafiiia cuenta con respaldo de dos grandes grupo econdmicos Grupo Security y Grupo
ACP. Actualmente tiene alrededor de 400 colaboradores y cuenta con mas de 700,000 asegurados.

Adicionalmente, la compafiia busca inculcar en todos sus colaboradores su cultura de
trabajo,la misma que incluye los siguientes cuatro valores: cercania, transparencia, profesionalismo
e innovacion.

A continuacién, revisaremos los cargos ocupados por el autor en la institucién financiera,
asi como los aprendizajes que obtuvo en cada uno de ellos.

1.2 Analista de inversiones

Dentro de las diversas areas de la companiia, el autor se ubica dentro del drea de inversion

financieras como analista de inversiones.

El area de inversiones es una parte primordial de la compania dado que es el encargado de
generar la rentabilidad de la compafiia y con eso poder asegurar a nuestros clientes un retorno de
susinversiones optimo dentro del mercado. Por lo que, entre las principales funciones del autor
estan:

— Gestionar y supervisar el correcto registro de la informacién de las operaciones de inversiones
en el sistema, y ademas realizar la revisidon y validacidon para que pasen a la contabilidad de
manera correcta, asi como la comunicacién con los custodios para su registro necesario.

— Apoyar la elaboracidn y analisis de conciliaciones bancarias y conciliaciones de las cuentas de

inversiones u otras operaciones financieras, tanto locales como extranjeros

— Participar en el analisis y elaboracién del portafolio de inversiones cumpliendo con las IFRS
establecidas.

— Apoyar la atenciéon de auditorias (interna, externa u otros entes reguladores).

— Elaborarinformes, reportes e indicadores para gerencia y comité de inversiones

— Controlar que las inversiones realizadas en el dia se encuentren enmarcadas dentro de la Politica
de Tesoreria.

— Verificar y validar las operaciones en cuentas de banco tramitadas por el back office y
administracién efectivo, como la elaboracién del flujo de caja diario para la atencion de las

operaciones diarias
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— Actualizar en el sistema las calificaciones de riesgo de las instituciones financieras.

— Registrar pagos de inmuebles tales como compras y alcabala para el ingreso a la cartera de
inmuebles, asi como su registro dentro de las normativas de la SBS.
— Elaborary enviar anexos y reportes a la SBS u otras entidades reguladoras.

Ser parte del area de inversiones en Protecta security, es una experiencia muy
enriquecedora,ya que podemos ver la operativa del front y back de las inversiones, asi como
aprender nuevas plataformas para el registro y monitoreo del portafolio.

Las labores diarias del trabajo requieren de mucho contacto con las dreas de tesoreria,
contabilidad y riesgos de inversiones para poder conciliar y revisar el buen manejo de registro de las
inversiones. Por lo cual, el aprendizaje dentro de esta compaiiia ha sido fructifero y desafiante.

Ademas, debido a la formacion académica de la casa de estudio del autor este ha podido
desenvolverse y adaptarse rapidamente, logrando ser encargado del drea de back office de
inversionesy logrando tener bajo su mando a un practicante. Lo cual mejoro sus habilidades de

gestion y delegacion, asi como liderazgo y formacion del subordinado.



Capitulo 2. Trabajo de investigacion
2.1 Contexto

Dentro de la cartera de inversiones, se encuentran la inversién inmobiliaria la cual
representauna parte esencial dentro del portafolio por lo que es primordial poder seleccionar a las
contrapartes que tengan un buen desempefio en sus pagos. En los ultimos anos, el mercado ha
apostado por las tiendas de formato stand alone, los cuales hacen referencia a tiendas
independientes que no se encuentran conectadas a un centro comercial, sino que se ubican en
lugares estratégicos de manera individual, los cuales mayormente cuentan con su propio
estacionamiento. Asimismo, en los ultimos afios ha habido un aumento de tiendas de conveniencia,
tras la llegada de tiendas extranjeras como Tambo u Oxxo, las cuales manejan este formato debido
a los bajos precios por metro cuadrado en comparacidn a las tiendas en centros comerciales. Por lo
gue tanto para la investigacidn, se contd con58 registros de la base de inmuebles de la compaiiia de
los cuales se recopild la data relevante de los informes crediticios Experian.

Esta ultima es una compafiia especializada en la recopilacidn del historial crediticio de mds
demil millones empresas y personas donde se encuentra la informacidn sobre sus obligaciones
financieras con entidades bancarias, compaiiias de financiamiento comercial, cooperativas,
empresasde servicios como telefonia celular, televisién por suscripcién, o burds de crédito.

2.2 Definicidn de la variable dependiente

La variable a explicar es de caracter binario, la cual toma valores de “1” cuando el locatario
mantiene un atraso mayor o igual a 2 rentas al cierre del octubre 2021, los cuales recolecta datos
de agosto, setiembre y octubre del afio mencionado. La data cuenta con 29 valores tipo 1.

23 Variables independientes

Se construyeron 23 variables independientes en base a la informacion crediticia de los
locatarios obtenida de Experian. Estas variables fueron creadas para describir el comportamiento
de pago del cliente. En este sentido, las variables involucradas son potencialmente relevantes en la
determinacién de la probabilidad de incumplimiento y tienen un caracter tanto cuantitativo como

cualitativo
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Descripcion de las variables independiente

Variable Descripcion Detalle

Cuantifica el nimero de afios de existencia. Se  variable multinomial

o . construye de la siguiente manera: - Menor a 10 afios=1
afios_d_vida

status_sunat

dum_trab

trabajadores

sectores

vtas_fis

dum_deuda_SF

deuda

dum_saldo_al_dia

(30/11/2021-fecha de inicio de actividades) /
365 dias

Es una variable binaria que coloca "1 " si el
locatario es considerado un principal
contribuyente (PRICO) o "0" si es mediano o
pequefio (MEPECO).

Es una variable binaria que coloca "1 " si el
locatario mantiene trabajadores formales o
"0" en caso contrario.

Es una variable multinomial que considera el
numero de trabajadores, para lo cual se
segmenta el rango de datos en 3 categorias.

Es una variable multinomial que considera el
sector donde se desempefia el locatario, para
lo cual asigna distintas categorias.

Es una variable multinomial que considera el
nivel de ventas fiscales reportado por el
informe  Experian. Se asigna distintas
categorias en base al nivel de ventas.

Es una variable binaria que coloca "1 " si el
locatario presenta deuda o "0" en caso
contrario.

Es una variable multinomial que considera el
nivel de deuda financiera del locatario, para lo
cual se asigna distintas categorias.

Es una variable binaria que coloca "1 " si el
locatario mantiene el 100% del saldo de deuda
al dia 0 "0" en caso contrario.

- Menor a 20 afios=2
- Mayor a 20 anos =3

variable binaria
PRICO=1
MEPECO=0

variable binaria
- Tiene trabajadores=1
- No tiene trabajadores=0

variable multinomial
- No tiene=1

- Menor a 100=2

- Mayor a 100 =3

variable multinomial

- S. Comidas=1

- S. Industrial y otros=2

- S. Inmobiliario =3

- S. Mayorista =4

- S. Publico =5

- S. Retail=6

- S. Salud=7

- S. Telecomunicaciones=8

variable multinomial

- No especifica=0

- Menores a /. 547,500=1

- Entre 'S/. 547,500 vy S/.
6,205,000 =2

- Entre S/. 6,205,000 y S/.
73,000,000 =3

- Mayores a S/. 73,000,000 =4

variable binaria donde
- No presenta deuda=0
- Presenta deuda=1

variable multinomial

- No tiene=1

- Menor a S/10 millones=2
- Mayor a S/10 millones =3

variable binaria donde
- Presenta saldo 100% al dia=1
- De otra manera=0
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Variable

Descripcion

Detalle

Nro_d_obliga

Multi_Ult_6_N
or

Multi_Ult_12_N
or

Multi_Ult_18_N
or

Multi_Ult_24 N
or

Multi_Ult_36_N
or

Es una variable multinomial que considera el
nivel de deuda financiera del locatario, para lo
cual se segmenta el rango de datos en 3
categorias.

Es una variable multinomial creada para
identificar si el locatario mantiene 6
clasificaciones del tipo Normal en los ultimos 6
meses. Null hace referencia a la falta de
historial crediticio suficiente. La categoria "No
tiene", toma en cuenta la existencia de una o
mas clasificaciones distintas a la Normal. La
categoria "Tiene", significa que sus ultimos 6
registros son Normales.

Es una variable multinomial creada para
identificar si el locatario mantiene 12
clasificaciones del tipo Normal en los ultimos
12 meses. Null hace referencia a la falta de
historial crediticio suficiente. La categoria "No
tiene", toma en cuenta la existencia de una o
mas clasificaciones distintas a la Normal. La
categoria "Tiene", significa que sus ultimos 12
registros son normales.

Es una variable multinomial creada para
identificar si el locatario mantiene 18
clasificaciones del tipo Normal en los ultimos
18 meses. Null hace referencia a la falta de
historial crediticio suficiente. La categoria "No
tiene", toma en cuenta la existencia de una o
mas clasificaciones distintas a la Normal. La
categoria "Tiene", significa que sus ultimos 18
registros son Normales.

Es una variable multinomial creada para
identificar si el locatario mantiene 24
clasificaciones del tipo Normal en los ultimos
24 meses. Null hace referencia a la falta de
historial crediticio suficiente. La categoria "No
tiene", toma en cuenta la existencia de una o
mas clasificaciones distintas a la Normal. La
categoria "Tiene", significa que sus ultimos 24
registros son Normales.

Es una variable multinomial creada para
identificar si el locatario mantiene 36
clasificaciones del tipo Normal en los ultimos
36 meses. Null hace referencia a la falta de
historial crediticio suficiente. La categoria "No
tiene", toma en cuenta la existencia de una o

variable multinomial
- Null=1

- Menor 3=2

- Mayora3=3

variable multinomial

- Null=1
- No tiene=2
- Sitiene =3

variable multinomial

- Null=1
- No tiene=2
- Sitiene =3

variable multinomial

- - Null=1
- - No tiene=2
- -Sitiene =3

variable multinomial

- - Null=1
- - No tiene=2
- - Sitiene =3

mas clasificaciones distintas a la
Normal. La categoria '"Tiene",
significa que sus dltimos 36
registros son Normales.
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Variable Descripcion Detalle
Es una variable multinomial creada para
identificar si el locatario mantiene 48
clasificaciones del tipo Normal en los ultimos . . .
. variable multinomial
48 meses. Null hace referencia a la falta de Null=1
Multi_Ult_48 N historial crediticio suficiente. La categoria "No No tiene=2
or tiene", toma en cuenta la existencia de una o .. B
- -Sitiene =3

Multi_Meses_mora_9
_30_ult48m

Multi_Meses_mora_3
1
_60_ult48m

Multi_Meses_mora_6
1
_90_ult48m

mas clasificaciones distintas a la Normal. La
categoria "Tiene", significa que sus ultimos 48
registros son Normales.

Es una variable multinomial creada para
identificar el nUmero de meses con mora entre
9 y 30 dias durante los ultimos 48 meses. Null
hace referencia a que no se cuenta con
historial crediticio. La categoria "No tiene",
toma en cuenta existencia historial crediticio,
pero sin la presencia de meses con mora entre
9 y 30 dias. La categoria "Tiene", significa que
sus ultimos 48 meses posee 1 0 mas meses con
mora entre 9y 30 dias.

Es una variable multinomial creada para
identificar el nimero de meses con mora entre
31y 60 dias durante los ultimos 48 meses. Null
hace referencia a que no se cuenta con
historial crediticio. La categoria "No tiene",
toma en cuenta existencia historial crediticio,
pero sin la presencia de meses con mora entre
31y 60 dias. La categoria "Tiene", significa que
sus ultimos 48 meses posee 1 0 mas meses con
mora entre 31y 60 dias.

Es una variable multinomial creada para
identificar el nimero de meses con mora entre
61 y 90 dias durante los ultimos 48 meses. Null
hace referencia a que no se cuenta con
historial crediticio. La categoria "No tiene",
toma en cuenta existencia historial crediticio,
pero sin la presencia de meses con mora entre
61y 90 dias. La categoria "Tiene", significa que
sus ultimos 48 meses posee 1 0 mas meses con
mora entre 61 y 90 dias.

variable multinomial

- - Null=1
- - No tiene=2
- -Sitiene =3

variable multinomial

- -null=1
- -notiene=2
- -sitiene =3

variable multinomial
- - Null=1
- - No tiene=2
- -Sitiene =3
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Variable Descripcion Detalle

Es una variable multinomial creada para
identificar el nimero de meses con mora
mayor a 90 dias durante los ultimos 48 meses.

Null hace referencia a que no se cuenta con variable multinomial
Multi_Meses_mora_ historial crediticio. La categoria "No tiene", - - Null=1
m ay_90_ult48m toma en cuenta existencia historial crediticio, - - No tiene=2

pero sin la presencia de meses con mora - -Sitiene =3

mayor a 90 dias. La categoria "Tiene", significa
que sus ultimos 48 meses posee 1 0 mas meses
con mora mayor a 90 dias.

Es una variable multinomial creada para
identificar el nimero de meses con deuda
financiera en cobranza judicial durante los
ultimos 48 meses. Null hace referencia a que . . .

. . g variable multinomial
no se cuenta con historial crediticio. La

Multi_Meses_cobr_ju , . - - Null=1
- - - categoria "No tiene", toma en cuenta

d . . N, A . . - - No tiene=2
ultasm eX|stenc.|a historial crediticio, pero sin Ila - _Sitiene =3
- presencia de meses con deuda en cobranza
judicial. La categoria "Tiene", significa que sus
ultimos 48 meses posee 1 0 mas meses con
deuda en cobranza judicial.
Es una variable multinomial creada para
identificar el nimero de meses con deuda
financiera en incobrable durante los ultimos
48 meses. Null hace referencia a que no se variable multinomial
Multi_Meses_incobra  cuenta con historial crediticio. La categoria - - Null=1
b le_ult48m "No tiene", toma en cuenta existencia historial - - No tiene=2
crediticio, pero sin la presencia de meses con - - Sitiene =3
deuda incobrable. La categoria '"Tiene",
significa que sus ultimos 48 meses posee 1 o
mas meses con deuda en incobrable.
Es una variable multinomial que considera si la
deuda del locatario presenta una variacién variable multinomial
var an deud anual positiva o negativa. Se crean 3 categorias  ~ ~ NUH:l o
a para considerar los registros nulos (no se - - Si €S positiva=2

presentd deuda). - - Sies negativa

Nota. Informacidn crediticia obtenida de Experian
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2.4 Estadisticos para medicion del desempeiio

Para la evaluacidn se usaron dos estadisticos principales con el fin de medir el desempefio

de las variables y si estas eran relevantes para el modelo
24.1 Estadistico Kolmogorov-Smirnov
El estadistico Kolmogorov-Smirnov (en adelante, KS) o también conocido como “de separacién” es
una prueba no paramétrica utilizada principalmente para medir la bondad de ajuste de dos
distribuciones entre si. En efecto, el KS tiene como objetivo verificar que la distribucién de los
solicitantes buenos (aceptados) es lo mas distinta posible a la distribucién de los solicitantes malos
(rechazados) (Tineo, 2019).

De acuerdo con Halim y Humira (2014), se espera que un modelo de puntuacién posea un
buenpoder de discriminacién cuando el valor del KS se encuentra entre 28% y 50%.

2.4.2 Curvade ROC

La curva ROC (Caracteristica Operativa del Receptor) es un método estadistico para
determinar la sensibilidad (1 - especificidad) en un sistema de clasificacion binaria después de variar
el umbral dediscriminacion. La curva superior representa la relacion de verdaderos positivos (VPR =
tasa de verdaderos positivos) a la tasa de falsos positivos (FPR = tasa de falsos positivos), teniendo
en cuenta las variaciones en el umbral de discriminacidn, a partir del cual se determina que los casos
son positivos(Tseng-Chung & Li-Chiu, 2005).

En este modelo, nos enfocamos en el area bajo la curva ROC (AUC), la cual es una
representacion escalar del rendimiento esperado del clasificador. AUC siempre estd entre O y 1,
cuantomayor sea el valor, mejor sera el clasificador.

2.5 Seleccion de variables

Se busca seleccionar las variables adecuadas (relevantes) para desarrollar el modelo logit.
En ese sentido, las variables explicativas del apartado 3, fueron sometidas a tres filtros para verificar
su idoneidad.

El primer filtro se enmarca en el analisis de concentracion, el cual busca eliminar aquellas
variables que poseen una cantidad abundante de valores de un solo tipo. El segundo principio de
enfoca en el indicador informacién value® (IV), el cual es una medida ampliamente utilizada en
modelos de clasificacidon. Segun senala Zeng (2013), IV es una medida muy utilizada para la
clasificacién crediticia y su aporte se basa en asignar valores numéricos que determinan el poder
predictivo de las variables independientes. estoy aqui. a dependencias binarias variable. Luego, se
verifica el indicador weight of evidence* (WOE) y su respectiva grafica, ya que de esta forma se mide
la fuerza de cada atributo y la validacidn del principio de monotonicidad. Finalmente, tercer filtro,

se basa en el andlisisde correlacidon bivariada, dado que, Yoo et al., (2014) sefalaron la relevancia de
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este para detectar problemas de multicolinealidad y redundancia en la regresién multivariada,
encontrandolo util en la determinacion de coeficientes de variables independientes, destacando el
impacto negativo delproblema.

Después de realizar el primer filtro, se elimina la variable “dum_trab” por tener mds del 90%
de concentracion en un solo atributo. Posteriormente, se elimina la variable “status_sunat”, ya que
cuenta con bajo nivel predictivo. Para el cual se utilizé el criterio de descarte: IV<0.02, conforme con

los criterios establecidos por Siddigi (2006).

Tabla 2

Estadisticas descriptivas de variable dum trab

dum_trab Conteo %
0 5 8.6
1 53 91.4
Total 58 100

Nota. Elaboracién propia

Tabla 3

Estadisticas descriptivas de variable status_sunat

Status_sunat ,0 1,0 no % si % WOE 1\
,0 8 8 16 28 28 - -

1,0 21 21 42 72 72 - -
Total 29 29 58 100 100 -

Nota. Elaboracién propia

Por otro lado, las variables “sectores” y “vtas_fis” se sometieron al proceso de transformacion,

toda vez que su forma original no permite el calculo del indicador IV.



Tabla 4

Transformacion de variables
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Variable Comentario Nueva forma v
variable multinomial
Se transforma ya que no se puede .
. -s.comidas=1
determinar el IV. . )
- s.industrrial y otros=2
. . - s. inmobiliario, publico y
sectores | *3,5y 8 se fusionan, en la categoria 3 . 0.1817
) telecomunicaciones =3
*La categoria 6 pasa a ser 5 .
) s. mayorista =4
* La categoria 7 pasa a ser 6 .
- s. retail=5
- s. salud=6
Se transforma ya que no se puede . . .
y. g P variable multinomial
determinarel IV. .
- No especifica=0
vtas_fis . . - Menores a S/. 547,500=1 0.1841
*2y 3se fusionan, en la categoria 2
, - Entre S/. 547,500y S/. 73,000,000 =2
*La categoria 4 pasa a ser 3
- Mayores a S/. 73,000,000 =3

Nota. Elaboracién propia

Luego, de validar el indicador 1V, se procede a validar el cumplimiento del indicador WOE,

conel objetivo de no vulnerar el principio de monoticidad.

Tabla 5

Evaluacion de variables independientes

Variable WOE Graf. WOE | Comentario Variable WOE Graf. WOE | Comentario
- 0.54 Cumple con ML o 0.51 — | Cumple con
dum_saldo_al_dia / P _incobrable_ P
0.26 ,/ WOE ultagm 0.19 WOE
Variable WOE Graf. WOE | Comentario Variable WOE Graf. WOE | Comentario
- 0.51 4 C | 0.69 / Ry N |
Multi_Meses_cobr_j ! umple con o cumple
ud_ultasm 0.11 ,// WOE deuda 0.34 con WOE
1.10 e 0.11 /
Variable WOE Graf. WOE Comentario Variable WOE Graf. WOE Comentario
. o Cumple con . i
dum_deuda_SF 0.69 - V\F;OE 0.29 [\
0.23 051 |, ||\
| | No cumple
sectores 0.69 \ | \
) | [\ con WOE
Variable WOE Graf. WOE | Comentario ', [
0.59 L !
- 0.92 /\ N | |
o cumple
Nro_d_obliga 0.79 / ~ " - ||
con WOE -
- 0.22 5
M
Variable WOE Graf. WOE Comentario
Variable WOE Graf. WOE | Comentario 0.41 f."._\ /
- 0.51 . 0.56 / Y ,-I No cumple
. No cumple vtas_fis [,
Multi_Ult_6_Nor 0.69 0.22 Y con WOE
con WOE { v
0.11 0.47 !
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Variable WOE Graf. WOE Comentario Variable WOE Graf. WOE Comentario
0.08 . - 0.61 A
. ) \ No cumple Multi_Ult_1 No cumple
aflos_d_vida 1.10 / 0.22
\ con WOE 2_Nor con WOE
0.07 - 0.25
Variable WOE Graf. WOE Comentario Variable WOE Graf. WOE Comentario
0.37 / I Y | Multi_Ult_1[—— > / N[N |
. o cumple ulti o cumple
Multi_Ult_48_Nor 0.41 i - 0.69 /N P
con WOE 8 _Nor ' con WOE
0.25 - - 0.08
Variable WOE Graf. WOE Comentario Variable WOE Graf. WOE Comentario
) 0.51 f.r-"" N | Multi Ult 2 - 0.49 /\ N |
Multi_Meses_mora_ 0.17 / o cumple ulti_Ult_ 0.61 ._ N o cumple
31_60_ult48m 0.29 / con WOE 4_Nor con WOE
Variable WOE Graf. WOE Comentario Variable WOE Graf. WOE Comentario
0.92 ., . - 0.17 \
., No cumple Multi_Ult_3 % No cumple
var_an_deuda - Y
con WOE 6_Nor Y con WOE

Nota. Elaboracion propia

Las variables que no cumplieron con el criterio de WOE, se les aplicéd el principio de

transformacion mediante la agrupacion de atributos, con lo cual se logré cumplir con el indicador de

WOE. No obstante, se eliminan las variables: “afios_d_vida”, “deuda” y “Multi_UIlt_36_Nor”, puesto

que producto de latransformacion para cumplir con WOE, las variables en mencidn pierden prediccién

(indicador IV<0.02).




Tabla 6
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Evaluacion del principio WOE en las variables independientes

Variable Principio WOE Comentario
variable binaria
Se transforma ya que no cumple con - Menor a 10 afios=1
afios_d_vida WOE. 2y 3 se fusionan, en la - Mayor a 10 afios=2
categoria 2 Cumple con WOE pero se elimina por
tener un 1V<0.02
e Se transforma ya que no cumplecon variable multinomial
WOE. 1,4 y 5 se fusionan, en la - s. comidas, mayorista, retail=1
sectores categoria 1 - s. industrial y otros, inmobiliario,
® 2,3y 6 se fusionan, en la categoria publico y telecomunicaciones y
2 salud=2
e Se transforma ya que no cumple variable multinomial
vtas fis con WOE - No especifica=0
- e 1y 2 sefusionan, en la categoria 1 - Menores a S/. 73,000,000=1
e 3 pasaaser2 - Mayores a S/. 73,000,000=2
variable binaria donde
e Se transforma ya que no cumple
con WOE - Nq presenta o es menor a S/.10
deuda . millones=1, mayor a S/10 millones=2
e 1y 2 se fusionan en=1 L
Cumple con WOE pero se elimina por
* Ipmea S tener un 1V<0.02
e Se transforma ya que no cumple variable binaria donde
Nro_d_obliga con WOE - null=1

Multi_Ult_6_Nor

Multi_Ult_36_Nor

var_an_deuda

e 2 y 3 se fusionan en 2

e Se transforma ya que no cumple
con WOE
e 2 y 3 se fusionan en 2

e Se transforma ya que no cumple
con WOE
e 2y 3 se fusionan en 2

e Se transforma ya que no cumple
con WOE
e 2y 3 se fusionan en 2

- tiene obligaciones=2

variable binaria donde
- null=1
- diferente a null=2

variable binaria donde

- null=1

- diferente a null=2

Cumple con WOE pero se elimina por
tener un 1V<0.02

variable binaria donde
- null=1
- diferente a null=2

Nota. Elaboracién propia (Resultados en SPSS)



A continuacidn, se analizé la correlacién bivariada para las variables restantes.

Tabla 7
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Matriz de correlaciones de variables independientes

E £ 5 | 8 £
8| 8|2 |s5] ¢
EI 2 2 8 % =
8 = 5 5 5 5 o o |
" & 5 © = 2 2 2 2 @ < o | 37 g 2 k]
2 @ 0 o o 2 | N o o o o o o g = z =]
Matriz de S £ = ] o 2 © | =) S < al ﬁ. j < 5 5 %l
Correlaciones = S 8 3 2 = 5 = = = = 5t g g g S 8 =
o & > { & o o=l | { { { E £ £ = o = |
<] £ | I £ = = = = o | | | 3 uv 3
= S £ z 2 = = = = 3 a @ 2 @ o g
3 S = = = s 2 & & @ g 3
S o D @ 4] = =
2 s s s = |
= o P E =
=1 = = = s
=123 |3 =
trabajadores 1
sectores -0.14 1
vtas_fis 0.55 -0.06 1
dum_deuda_SF 0.26 0.08 0.15 1
dum_saldo_al_dia | 0.39 -0.03 0.24 0.76 1
Nro_d_obliga 0.24 0.13 0.16 0.96 0.81 1
Multi_Ult_6_Nor | 0.22 0.11 0.18 0.87 0.72 0.91 1
Multi_Ult_12_Nor | 0.18 0.06 0.17 0.83 0.68 0.88 0.96 1
Multi_Ult_18_Nor | 0.20 0.09 0.16 0.80 0.64 0.84 0.92 0.96 1
Multi_Ult_24_Nor | 0.32 0.10 0.26 0.70 0.54 0.75 0.82 0.86 0.89 1
Multi_Ult_48_Nor | 0.33 0.12 0.19 0.55 0.45 0.60 0.66 0.69 0.72 0.81 1
Multi_Meses_mora | 1, | 15 | 023 [074 | 045 [076 |083 |o081 |o080 [075 | o065 1
_9_30_ult48m
Multi_Meses_mora
31 60_ulta8m 0.22 0.11 0.18 0.87 0.72 0.91 1.00 0.96 0.92 0.82 0.66 0.83 1
Multi_Meses_mora
0.12 0.15 0.15 0.75 0.42 0.78 0.85 0.83 0.81 0.75 0.61 0.80 0.85 1
_61_90_ult48m
Multi_Meses_mora
™ " 0.12 0.15 0.14 0.77 0.48 0.80 0.88 0.85 0.82 0.76 0.60 0.76 0.88 0.95 1
_may_90_ult48m
Multi_Meses_cobr
- o —| 0.19 0.11 0.18 0.78 0.54 0.81 0.89 0.86 0.83 0.76 0.59 0.74 0.89 0.93 0.97 1
jud_ult48m
Multi_Meses_incob
" o 0.22 0.11 0.18 0.87 0.72 0.91 1.00 0.96 0.92 0.82 0.66 0.83 1.00 0.85 0.88 0.89 1
rable_ult48m
var_an_deuda 0.24 0.13 0.16 0.96 0.81 1.00 0.91 0.88 0.84 0.75 0.60 0.76 (USSHIS 0.78 0.80 0.81 0.91 1

Nota. Elaboracién propia (Resultados en SPSS)

Con respecto a la matriz de correlaciones, se puede apreciar que existen variables que

mantienen un alto grado de correlacién (>70%) con la gran mayoria del resto variables, tales como:

e dum_deuda_SF

e  Multi_Meses_mora_9 30 ult48m
e Nro_d obliga

e Multi_Meses_mora_31 60 ult48m
e  Multi_Ult 6 Nor

e  Multi_Meses_mora_61 90 ult48m
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e  Multi_Ult_12_Nor
e  Multi_Meses_cobr_jud_ult48m
e  Multi_Ult_18 Nor
e  Multi_Meses_incobrable_ult48m
e  Multi_Ult_24 Nor
e var_an_deuda
Dichas variables se eliminaron en linea con lo expuesto. Por otro lado, se optd por dejar
dentro del set de variables relevantes a Multi_Meses_mora_may_90_ult48m, puesto que al
mantiene un indicador IV superior al resto de variables eliminadas. Finalmente, las variables
resultado de lametodologia de la seleccidn de variables son:
e  Trabajadores

Sectores

e  Vtas_fis
e  Dum_saldo_al_dia
e  Multi_ult_45 Nor
e  Multi_Meses_mora_may_90 ult48m
e  Mult_Ult_6_Nor

Sobre la variable “Multi_UIt_6_Nor”, esta se agregd en su forma original al set final de
variables, decisién guiada por el expertise del modelador en cuanto al a necesidad y relevancia de
discriminar en base a una variable multinomial que identifique si el locatario mantiene seis
clasificaciones del tipo normal en los Ultimos seis meses.
2.6 Modelo de regresidn logistica

Tomando en cuenta las variables obtenidas en el apartado anterior, se procedio a realizar
regresiones logisticas, aplicando la técnica stepwise, la cual es la construccién iterativa paso a paso
deun modelo de regresidon que implica la seleccidon automatica de variables independientes, este
busca identificar relaciones entre las variables del modelo para tomar mejores decisiones y al mismo
tiempose procedid a eliminar las variables con signos contrarios a lo esperado, con lo cual se
encontré un modelo con cinco variables explicativas (4 significativas) y con los siguientes

coeficientes:
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Tabla 8

Resultados del modelo de regresion

Variable Coefficient Std. Error% Z value Pr(>|z|)1/
Multi_Meses_mora_may_90_ult48 2.7535 1.196 2.301 0.0214%*
Multi_ult_6_Nor -2.769 1.370 -2.021 0.0433*
Dum_saldo_al_dia 3.645 1.936 1.992 0.0598
Sectores -0.918 0.551 -1.665 0.0959
Vtas_fis 0.499 0.381 1.308 0.1908

Nota. 1/Nivel de significancia: 0.05(*); 0.1(.). Elaboracion propia (Resultados en SPSS)

Como se puede observar, las 2 primeras variables son significativas al 5%, las 2 siguientes son
significativas al 10%, mientras que la Ultima variable (vtas_fis) no es significativa. Sin embargo, se
decidio dejar dentro del modelo, ya que muestra un aporte importante en la predictibilidad del modelo
medido a través de la curva de ROC, KSy AIC.

2.7 Interpretacidn de las variables independientes
2.7.1 Multi_Meses_mora_may_90_ult48m

Es una variable multinomial creada para identificar el nimero de meses con mora mayor a
90dias durante los ultimos 48 meses. Esta variable estd compuesta de 3 categorias: el atributo 1
recoge los valores “Null” o nulos, que hace referencia a que no se cuenta con historial crediticio. La
categoria2 engloba los valores de "No tiene", el cual se refiere a que, si cuenta con historial
crediticio, pero sin la presencia de meses con mora mayor a 90 dias. Finalmente, la categoria 3
comprende aquellos valores de "Tiene", el cual significa que sus ultimos 48 meses posee 1 0 mas
meses con mora mayor a90 dias.

Sobre lo mencionado, se espera una relacidn positiva con la variable dependiente, puesto
guecuando la variable alcance un valor de 3 (referente a 1 o mas meses con mora mayora 90 dias
en los ultimos 48 meses), es mas probable que el locatario muestre atraso mayor o igual a 2 meses.
2.7.2 Multi_Ult_6_Nor

Es una variable multinomial creada para identificar si el locatario mantiene 6 clasificaciones
del tipo Normal en los Ultimos 6 meses. Esta variable estd compuesta de 3 categorias: el atributo 1
recoge los valores “Null” o nulos, que hace referencia a la falta de historial crediticio suficiente en
los 6 meses. Por otro lado, la categoria 2 engloba los valores de "No tiene", lo que se traduce en la
existencia de una o mas clasificaciones distintas a la Normal. Finalmente, la categoria 3 comprende
aquellos valores de "Tiene", que significa que sus ultimos 6 registros son normales.

Sobre lo mencionado, se espera una relacion negativa con la variable dependiente, puesto quecuando

la variable alcance un valor de 3 (que significa que sus ultimos 6 registros son Normales), es mas
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probable que el locatario muestre un atraso menor a 2 meses.
2.7.3 Sectores

Es una variable binaria que posee 2 categorias. Se agrupan aquellos locatarios que
mantienennegocios de comida, venta mayorista y minorista en la categoria 0, mientras que los
locatarios que se desenvuelven en los sectores industrial, inmobiliario, publico vy
telecomunicaciones, salud y otros sonagrupados en la categoria 1.

En ese sentido, el signo negativo del coeficiente hace referencia a que los locatarios que
pertenecen al grupo 1 (sectores industrial, inmobiliario, publico y telecomunicaciones, salud y otros)
son mas probable que muestren un atraso menor a 2 meses. En efecto, los locatarios que
desempefian en la venta mayorista, retail y negocios de comida se encuentran mas expuesto a un
atraso mayor o igual a 2 meses.

2.7.4 vtas_fis

Es una variable multinomial que posee 3 categorias. La primera (0) engloba todos los datos
gue no se especifican por la Sunat, mientras que la segunda (1) categoria comprende aquellos
locatarios que han reportado ventas fiscales menores a 73 millones de soles. Finalmente, la Ultima
categoria (2) recoge aquellos locatarios que mantienen ventas mayores a 73 millones de soles.

Sobre la razonabilidad de la relacién positiva de esta variable con la variables dependiente,
esrelevante sefialar que la variable se construye con informacién desfasada conforme el registro de
ventas reportadas el afio anterior, es comprensible que exista una relacidn positiva con la variable
dependiente, toda vez que aquellas empresas con un nivel de facturacién mayor a 73 millones de
solessostuvieron una fuerte carga para mantener la cadena de pagos y pasivos el afio pasado o por
otro lado, se podria argumentar que los locatarios con esta caracteristica mantienen mérgenes de
gananciamas ajustados (como los mayoristas) o un descalce en los dias de pago de pasivos que
conlleva al atraso. En términos generales, la relacion muestra que aquellas empresas que una
facturacion mayoraa 73 millones de soles tienen una mayor probabilidad de mostrar un atraso
mayor o igual a 2 meses.

2.7.5 dum_saldo_al_dia

Es una variable binaria que toma el valor de 1 cuando las acreencias financieras se
encuentran100% al dia, por otro lado, coloca 0 cuando es resultado es diferente (nulo o saldo con
atraso).

Al respecto, es preciso mencionar que la muestra utilizada para crear el presente modelo se
corresponde con operadores que en sumomento han pasado por un proceso de evaluacidn, el cual
secorresponde con locatarios que usualmente son cadena a nivel nacional, pertenecen a un grupo
accionarial sélido y que muy probablemente mantengan como principal fuente de fondeo al sistema

financiero. Sin embargo, lo mencionado no los excluye de mostrar un atraso mayora 2 meses en el
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pago del arriendo, por el contrario, la obligacién del pago del arriendo puede contar con desfases
asociados al descalce en el flujo de efectivo de la empresa o por temas operativos (desconocidos).
De acuerdo con lo mencionado, no resulta absurdo que el coeficiente tenga signo positivo,
dejando como inferencia que aquellos locatarios que mantiene un saldo al dia en sus obligaciones
financieras, es muy probable que muestren un atraso mayor o iguala a 2 meses. Finalmente, es
relevante sefialar que el uso de esta variable de forma aislada podria desnaturalizar su relacién, ya que
los coeficientes y signos obtenidos son congruentes con la regresiéon multivariada (de forma conjunta)
expuesta en el apartado anterior.
2.8 Predictibilidad del modelo - Analisis de ajuste y discriminacion
Al respecto, se consideraron los indicadores de Kolmogorov-Smirnov (KS), el area bajo la
curvaROC y adicionalmente, el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) para verificar el nivel de
prediccion del modelo. EI modelo mostrado en el apartado 6, es aquel que muestra un mayor KS,
curva de ROC yAIC. Como se puede apreciar en la Figura 1, el area bajo la Curva de ROC (AUCROC)
nos indica que el modelo clasifica a los clientes de manera adecuada el 71.10% de las veces.
Asimismo, su estadistico KSes mayor al 30%, lo cual permite sefialar el buen nivel predictivo del
modelo. De acuerdo con lo expuesto en los parrafos previos, se puede verificar a través de los
estadisticos Curva de ROC(AUCROC), KS y AIC que el modelo de regresidn logistica propuesto

presenta buenos niveles de ajustey discriminacion.

Tabla 9
Tabla de ROC
N° variables AlC AUC KS N° OBS
Modelo 5 77.746 76.10 44.84% 58

Nota. Elaboracién propia (Resultados en SPSS)

Figural
Curva de ROC

10

Sensibilidad

00 02 04 06 03 10
1 - Especificidad

Nota. Elaboracién propia (Resultados en SPSS)



Conclusiones

En el presente estudio intentamos crear un modelo que nos permita predecir si el nuevo
locatario sera una contraparte optima dentro del portafolio, buscando encontrar las variables
relevantes dentro de las caracteristicas halladas en su historial creditico, asi como los datos de
creaciény detalle de la contraparte.

Esta investigacidon ha ayudado a entender a mayor profundidad la relacién entre un nivel
crediticio aceptable junto al historial de cobranzas de la cartera de inmuebles que mantiene la
compafia. Pudimos encontrar cinco variables relevantes para la eleccién de locatarios éptimos para
lacartera de inmuebles, asi como para filtrar a potenciales operadores en la toma de decision del
comitéde inversiones. Siendo una porcién importante dentro del portafolio de inversiones, la
gestion de cobranzas impacta directamente a los resultados por lo que el modelo de clasificacidn

apoya el procesode seleccion de locatarios.
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Notas a pie de pagina

! Indicador information value = In(%good/%bad) *(%good-%bad)

2 Indicador weight of evidence = In(%good/%bad)





