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El proyecto se enfoco en la calibracién del modelo de pérdida esperada para la cartera
de Facturas Masivas de una empresa distribuidora de combustibles, en cumplimiento con las
exigencias de la normativa IFRS 9. Esta normativa, emitida por la Junta de Normas Interna-
cionales de Contabilidad (IASB), es fundamental para mejorar la transparencia y precisién en
la gestion del riesgo crediticio, al proporcionar un enfoque proactivo para el reconocimiento
del deterioro de los activos financieros.

El modelo estandar de pérdidas esperadas se basa en tres parametros clave: la probabi-
lidad de incumplimiento (PD), la pérdida dado incumplimiento (LG D) y la exposicién al
incumplimiento (EAD). El objetivo del proyecto fue actualizar los parametros de PD y LG D
del modelo existente, con el fin de asegurar que las provisiones reflejen de manera precisa las
condiciones actuales del mercado y cumplan con los requisitos de la IFRS 9.

No actualizar los modelos de pérdidas esperadas podria conllevar incumplimientos regu-
latorios y la presentacion de reportes financieros que no reflejen con exactitud la realidad de
la empresa, lo cual podria afectar negativamente la confianza de clientes e inversores.

La metodologia utilizada comenz6 con un andlisis exploratorio de la base de datos de
la cartera de Facturas Masivas, seguido de una revisiéon de la segmentacion existente para
identificar posibles areas de mejora. Posteriormente, se reestimaron las probabilidades de
incumplimiento para cada segmento, utilizando un enfoque basado en promedios histéricos.
Para el célculo de las pérdidas dado incumplimiento, se aplicé un enfoque basado en los pagos
posteriores al incumplimiento. Finalmente, se entregé un documento auditable que recoge el
modelo calibrado y sus resultados.

Los resultados mostraron una reduccion en la variabilidad de los valores de LG D dentro de
cada macrosegmento, aunque las pérdidas esperadas se incrementaron en mas de un 400 %,

principalmente debido al aumento de los indices de provisién en los segmentos con mayor
deuda.

Se concluy6 que, la calibraciéon del modelo alcanzo la mayoria de los objetivos planteados,
asegurando ademas el cumplimiento con la normativa IFRS 9. Los resultados obtenidos for-
talecen la posicién de la empresa en un entorno regulatorio y econémico desafiante, alineando
las provisiones crediticias con las exigencias normativas vigentes.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes Generales

La IFRS 9 es una norma contable emitida por la Junta de Normas Internacionales de
Contabilidad (IASB, por sus siglas en inglés) que reemplaza a la TAS 39. Entr6 en vigor el 1
de enero de 2018, con el objetivo principal de abordar los problemas identificados tras la crisis
financiera global de 2008. Como se menciona en las directrices de la IFRS 9 [1], esta norma
introduce cambios sustanciales en la forma en que las entidades financieras y no financieras
deben contabilizar e informar sobre los instrumentos financieros.

1.1.1. Reconocimiento de Deterioro

La IFRS 9 introdujo un enfoque mas proactivo para el reconocimiento del deterioro del
valor de los activos financieros. A diferencia de la normativa anterior, que exigia evidencia
objetiva de deterioro para registrar una pérdida crediticia, la IFRS 9 establece que las en-
tidades deben reconocer una provision para pérdidas esperadas desde el momento en que
adquieren un activo financiero, basandose en expectativas futuras, bajo la presuncion de que
siempre puede haber una posible pérdida.

Ademas, la norma revisa las reglas sobre contabilidad de coberturas, alineandolas mas
estrechamente con las practicas de gestion de riesgos empresariales, lo que permite una mayor
flexibilidad en la forma en que las entidades pueden contabilizar y reportar las coberturas.

1.1.2. Impacto de la IFRS 9 en la Industria

La implementacion de la IFRS 9 ha tenido un impacto significativo en diversas industrias.
Las empresas se han visto obligadas a adaptar sus modelos contables para cumplir con los
nuevos requisitos, lo que ha mejorado tanto la transparencia en la gestion del riesgo crediti-
cio como la calidad de la informacién financiera presentada al mercado, en particular a los
inversionistas. Como se senala en [2], "la capacidad de las empresas para prever pérdidas cre-
diticias y ajustar sus provisiones en consecuencia ha sido crucial para mantener la estabilidad
financiera durante periodos de incertidumbre econémica, como la pandemia de COVID-19".

1.2. La empresa patrocinadora

La empresa con la que se trabajo en esta memoria es una destacada distribuidora de
combustibles en Chile. Su presencia en el mercado, junto con su amplia gama de productos,
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la posiciona como un actor clave en la distribuciéon de energia y soluciones para diferentes
industrias.

La demanda de combustibles en Chile estd influenciada por una combinacién de factores
econdémicos, tecnologicos y regulatorios. Entre estos, el crecimiento econémico juega un rol
central, pues se ha observado que el consumo de combustibles tiende a aumentar en periodos
de expansion econémica y a disminuir durante recesiones. Un analisis reciente muestra que el
consumo de combustibles en Chile ha experimentado variaciones significativas en respuesta
a cambios en la actividad econdémica, con una notable caida en 2023 atribuida a una combi-
nacién de menor actividad econémica y un incremento en los precios de los combustibles (La
Tercera, 2023). Otro factor clave es el crecimiento del parque automotriz, el cual ha mostra-
do un aumento sostenido en los ultimos anos, incrementando la demanda de combustibles,
especialmente de bencinas. Segin la Asociaciéon Nacional Automotriz de Chile (ANAC), en
2022 se registré un crecimiento del 14 % en las ventas de vehiculos livianos y medianos, lo
que refleja un incremento en la demanda de combustibles necesarios para su funcionamiento

(ANAC, 2022).

Ademas, la demanda de combustibles se ve significativamente afectada por las empresas
que utilizan combustibles para su operativa diaria, como las companias de transporte, mi-
neria y manufactura. Estas industrias dependen en gran medida del diésel, dado que sus
maquinarias lo utilizan como combustible, lo que lo convierte en un componente critico de
sus cadenas de suministro y operacién diaria (Informe de la Comisién Nacional de Energia,

2023).

Cabe destacar que la transicién hacia energias limpias estd redefiniendo el panorama
energético en Chile. Segiin un informe sobre el mercado de energias renovables, la necesidad
de adaptarse a nuevas regulaciones y satisfacer la creciente demanda de energias limpias
representa tanto un desafio como una oportunidad para las empresas del sector (Informes
de Expertos, 2024; Chile Mineria, 2024). Esta transicién no solo plantea la necesidad de
transformar modelos de negocio, sino que también subraya la importancia de la innovacion y
la inversion en tecnologias sostenibles para mantenerse competitivos en un entorno regulatorio
cada vez mas exigente.

La empresa patrocinadora no solo destaca por sus més de 650 estaciones de servicio dis-
tribuidas a lo largo de todo el pais, sino que cuenta con diversas lineas de negocio, tales como
combustibles, lubricantes, bluemax y solventes, lo que la convierte en una marca lider en el
sector de distribucion de combustibles en Chile. Su rol dentro de la industria va méas alla
de la comercializacién de combustibles, abarcando la innovacion en productos y servicios, la
inversion en tecnologias sostenibles y la participacion en el desarrollo de politicas energéticas
nacionales. Ademas, juega un papel importante en la responsabilidad social empresarial, con
iniciativas que buscan contribuir al desarrollo social, econémico y ambiental dentro de las
comunidades en las que opera.

En el contexto normativo de riesgo de crédito, para la empresa patrocinadora es fundamen-
tal entender y aplicar correctamente las definiciones clave de la IFRS 9, como la probabilidad
de incumplimiento (PD) y la pérdida dado incumplimiento (LG D). Por definicién, la pro-
babilidad de default (impago/incumplimiento) es la probabilidad de que un prestatario se



declare insolvente y deje de pagar sus cuotas de amortizacion. Este pardmetro es esencial
para evaluar el riesgo crediticio de una cartera y se basa en datos histdricos, andlisis estadis-
ticos y proyecciones econémicas futuras (Funding Circle, n.d.). Por otro lado, la LG'D es el
porcentaje de un préstamo que, una vez impagado y tras haberse realizado las gestiones ha-
bituales de recobro, resulta finalmente incobrable. Este parametro es crucial para determinar
el impacto financiero de los incumplimientos y se calcula utilizando modelos que consideran
factores econémicos, tipos de colateral y condiciones del mercado (IMF, 2020). De esta for-
ma, la correcta estimacion y actualizacion de estos parametros permite a la empresa ajustar
sus provisiones de manera més precisa, alineAndose con los requerimientos de la IFRS 9 y
mejorando su gestion del riesgo crediticio.

1.3. Descripcion del Problema u Oportunidad

La mantencion periddica de los modelos de pérdida esperada es fundamental para las em-
presas que cotizan en bolsa. Segin IFRS (2020), 'la implementacién de estandares contables
internacionales como los IFRS puede incrementar la eficiencia econémica, mejorando la com-
parabilidad y la calidad de la informacién financiera a nivel global'. Esta uniformidad permite
a los inversionistas obtener una imagen clara de la situacién financiera de las empresas, lo
cual es esencial para tomar decisiones de inversién informadas, promoviendo la integridad y
la rendicién de cuentas en los mercados financieros. Ademas, como senala el NBER (2013),
"una mayor transparencia reduce la dispersion de precios y puede mitigar el impacto de las
crisis al disminuir la incertidumbre en el mercado, facilitando una distribucién mas eficiente
de los recursos econémicos”. Esto sugiere que una contabilidad transparente, confiable y ac-
tualizada contribuye al desarrollo de los mercados financieros, permitiendo estimaciones mas
precisas sobre su crecimiento.

La necesidad de transparencia y precision en la contabilidad no solo responde a las expec-
tativas de los inversores, sino que también cumple con los estrictos requerimientos regulatorios
en un entorno econémico global en constante cambio. Organismos reguladores como la CMF
desempenan un papel clave al revisar las auditorias empresariales, garantizando que reflejen
con precision las realidades econdmicas actuales, lo que fomenta un entorno de inversién mas
seguro y confiable. Por tanto, el cumplimiento de las normativas no es solo una exigencia
legal, sino también una estrategia critica para optimizar la gestion financiera y mejorar la
resiliencia empresarial.

El modelo de pérdidas esperadas actual de la empresa patrocinadora fue desarrollado
principalmente con informacién previa a la pandemia, hasta el afio 2020. Segiin un anélisis
de Moody’s Analytics [8], la pandemia ha modificado sustancialmente los patrones de riesgo
crediticio, alterando tanto las expectativas de pérdida como las dinamicas de recuperacion
econémica. Las proyecciones de riesgo ahora deben considerar escenarios econémicos futuros
mas variados y, potencialmente, mas severos debido a las secuelas de la pandemia (Moody’s
Analytics, 2021). Por ejemplo, "muchas empresas han visto aumentos en las tasas de mo-
rosidad y han tenido que ajustar sus modelos de riesgo para reflejar las nuevas realidades
econémicas"(McKinsey Company, 2021). Por este motivo, el modelo de pérdida esperada ac-
tual de la empresa puede no capturar de manera 6ptima los cambios surgidos en los clientes
como consecuencia de la crisis sanitaria global y sus efectos.



Este desfase en la actualizaciéon del modelo podria llevar a una representaciéon inexacta
del riesgo crediticio actual, con posibles consecuencias significativas. Entre ellas, la sub o
sobreestimacion de las provisiones, lo que podria derivar en reservas insuficientes para cubrir
pérdidas reales, o en la retencion excesiva de capital, que podria haberse utilizado en opor-
tunidades de inversion o desarrollo. Esto representa tanto un riesgo financiero como un costo
de oportunidad considerable. Ademas, sin un modelo de provisiones que refleje con precisién
la realidad econémica y del mercado, las decisiones estratégicas basadas en esta informacion
podrian no ser las mas adecuadas, comprometiendo asi oportunidades de crecimiento.

En este contexto, surge la oportunidad de mejora: revisar y calibrar los parametros del
modelo de pérdida esperada conforme a la norma IFRS 9.

1.4. Descripcién y Justificacion del Proyecto

El proyecto consistié en la revision y calibracién de los parametros clave del modelo de
provisiones de la empresa para la cartera de facturas masivas, con el objetivo de alinear las
pérdidas esperadas con los requerimientos y especificaciones de la Norma Internacional de
Informacién Financiera 9 (IFRS 9).

Este proyecto es necesario porque las regulaciones financieras y los estandares contables,
como la IFRS 9, exigen que las estimaciones de pérdidas esperadas estén actualizadas y re-
flejen con precisién las condiciones del mercado. No realizar la actualizacion de los modelos
podria generar incumplimientos regulatorios y reportes financieros que no reflejen adecuada-
mente la realidad de la empresa, lo que afectaria la confianza de los inversores y, potencial-
mente, el valor de mercado de la empresa.

La metodologia general incluye un anéalisis de la base de datos recibida, basado en el
criterio de que si la calidad de los datos es adecuada, los modelos generaran resultados
robustos. Posteriormente, se realizard un analisis de la segmentacién actual, enfocado en
la logica que la sustenta, para sugerir mejoras o confirmar su mantenimiento. Luego, se
actualizaran las probabilidades de incumplimiento para cada uno de los segmentos definidos,
mediante un analisis point in time acorde a los requerimientos de la IFRS 9. Posteriormente,
se procedera a actualizar las pérdidas dado incumplimiento para cada uno de los segmentos,
y finalmente se elaborara una documentacion de altos estandares que detalle la metodologia
y los principales hallazgos, cumpliendo con los requisitos para ser un documento auditable.



Capitulo 2

Cuerpo

2.1. Objetivos

El objetivo general y objetivos especificos del proyecto se presentan a continuacion.

2.1.1. Objetivo General

Realizar una calibracion del actual modelo de pérdida esperada de la empresa patrocina-
dora, en conformidad con la norma IFRS 9.

2.1.2. Objetivos Especificos
* Realizar un reporte de calidad de los datos recibidos.

* Generar una propuesta de mejora para la segmentacion actual de la cartera de facturas
masivas.

e Calcula nuevos pardmetros de probabilidad de incumplimiento (PD) y pérdida dado
incumplimiento (LG D).

* Entregar documentacion detallada y auditable.

2.2. Alcances

El alcance del proyecto incluye un anélisis critico de la segmentacion actual, considerando
el tamano de la cartera y los perfiles de riesgo, con el fin de mejorarla. Se identificaran
distintos segmentos cuando corresponda y se justificarda adecuadamente si no es necesario
realizar ajustes. Ademads, se llevara a cabo una actualizacién de los parametros de PD y
LGD para cada segmento definido. En este contexto, se espera obtener una estimacién mas
robusta que la existente antes del desarrollo del proyecto, empleando metodologias acordes a
los requisitos de la IFRS 9.

Las metas de éxito del proyecto incluyen la reduccion de la variabilidad en las provisiones
mensuales, asegurando que estas cumplan con las normativas IFRS 9. Asimismo, se busca
mejorar la gestion del capital y proporcionar a la alta direccién informacion financiera precisa
y confiable para auditorias internas, externas y para los entes reguladores.



El enfoque de calibracion y actualizacién de los parametros del modelo existente fue selec-
cionado por su efectividad, ya que permite aprovechar la infraestructura y los datos histéricos
disponibles. Esta eleccion también esté respaldada por consideraciones practicas y técnicas,
como el tiempo y los recursos disponibles, ademas de la necesidad de mantener el cumpli-
miento regulatorio.

Cabe destacar que el proyecto no incluye el desarrollo de nuevos modelos predictivos,
sino la actualizacion y calibracién de los modelos existentes. Sin embargo, como propuesta
adicional fuera del alcance del proyecto, se sugiere considerar el uso de técnicas mas avanza-
das, como Machine Learning o Redes Neuronales, para futuras actualizaciones del modelo de
pérdida esperada. Un ejemplo de esto es el estudio de Constanza Martinez (2022), titulado
"Comparacién de modelos Machine Learning aplicados al riesgo de crédito”, en el que se con-
cluye que el modelo de Gradient Boosting presenta mejores resultados en cuanto a precisién
para la clasificacion de observaciones y un menor porcentaje de error en comparaciéon con la
regresion logistica (p.72).

La incorporacion de reportes de control del proceso de calculo es esencial para facilitar el
analisis y seguimiento de procesos futuros relacionados con controles internos. Estos reportes
proporcionaran a la alta direccién informacién detallada sobre las provisiones, permitiéndoles
tomar decisiones informadas basadas en datos precisos y actualizados. La creacién de docu-
mentacion detallada y auditable para la propuesta del modelo actualizado también es un
componente clave del proyecto. Esta documentacién incluird todos los pasos del proceso de
actualizacion y calibracion, asi como las bases de datos y los scripts necesarios para replicar
el proceso y verificar los resultados.

2.3. Marco Conceptual

En el proyecto de actualizacién y calibracién del modelo de provisiones para la empresa
patrocinadora, se utilizaron diversas herramientas y conceptos de la ingenieria industrial,
que aportaron un valor significativo en el entendimiento del negocio y en el posterior analisis
de los resultados. Los conceptos propios de la macroeconomia fueron fundamentales para
contextualizar el entorno en el que opera la empresa, permitiendo comprender el impacto de
variables econémicas a gran escala y como estas influyen en el comportamiento del riesgo
crediticio y las provisiones. La aplicacion de estos conceptos es esencial para fundamentar las
decisiones que se tomen en funcion de las condiciones econémicas actuales. Esta relevancia
practica facilita la interpretacion de los resultados obtenidos en el analisis de datos, espe-
cialmente en términos de su impacto econémico. Por ejemplo, un aumento en los niveles de
endeudamiento de la cartera en un determinado periodo podria explicarse por un escenario
econdémico inestable o de incertidumbre en ese mismo periodo.

En cuanto al analisis y procesamiento de datos, Python fue la herramienta principal uti-
lizada debido a su versatilidad y a la gran cantidad de bibliotecas disponibles que facilitan
diversas operaciones. Bibliotecas como Pandas, NumPy y Scikit-learn permitieron realizar
analisis complejos, modelado estadistico y manejo eficiente de bases de datos. En particular
para este proyecto, Python fue elegido por su capacidad de manejar grandes volimenes de
datos y realizar operaciones de manera eficiente.



Ademas, se emplearon modelos estadisticos para el analisis de datos y la estimacién de
parametros clave como la probabilidad de incumplimiento (PD) y la pérdida dado incum-
plimiento (LG D). Para ello, fue necesario contar con una base tedrica sélida que permitiera
tanto comprender los modelos utilizados como interpretar adecuadamente los resultados. A
continuacion, se presentan algunos de los conceptos y definiciones mas relevantes:

IASB: Organismo internacional que aprueba y desarrolla las normativas que rigen la de-
claracién de estados financieros.

IFRS: Normas internacionales contables/financieras publicadas por la IASB. Existen 13y
son reconocidas y exigidas por la CMF, respecto a la norma internacional vigente (IFRS 9),
en su seccion Instrumentos Financieros, una de sus caracteristicas principales en términos de
la medicion del deterioro, es la necesidad de usar modelos basados en el concepto de pérdida
esperada (el enfoque antiguo era de pérdidas incurridas). El enfoque de pérdida esperada
intenta reconocer los eventos de deterioro de forma anticipada y, por lo tanto, asegurar a la
institucién que existe que existe cobertura ante la posible materializacion de estos eventos
de deterioro crediticio futuros. Luego todos los instrumentos tienen una provision asociada,
incluso los que se encuentran sin morosidad.

La IFRS 9 proporciona un enfoque general para el calculo de provisiones que se estructura
a través de 3 fases en la que puede encontrarse un crédito, y que se basan en el grado de riesgo
que esté presente, y ademas en el eventual aumento de riesgo con respecto a la evaluacion
incial que se pueda estimar. Las fases son:

» Fase 1: Activos cuya calidad crediticia no se ha deteriorado significativamente desde su
reconocimiento incial.

 Fase 2: Activos con empeoramiento significativo de su calidad crediticia pero todavia sin
evidencia objetiva de un evento de deterioro.

* Fase 3: Activos con evidencia de deterioro a la fecha de reporte.

La provision calculada debera actualizarse en cada cierre para reflejar los cambios en las
pérdidas esperadas. Por lo tanto, dado que esta evaluaciéon se hace con referencia al riesgo
de crédito en el reconocimiento inicial, también contempla que el deterioro de un activo se
recupere. Para activos financieros que se encuentren clasificados en Fase 2 o Fase 3, la provi-
sion se valorara a un importe equivalente a la pérdida esperada para toda la vida del activo.
Mientras que para instrumentos financieros clasificados en Fase 1, la pérdida a provisiones
serd la esperada a 12 meses.

La normativa también define el modo en que se calcularan los ingresos por intereses a
reconocer sobre los activos financieros; una vez se encuentren en Fase 3 o deteriorados, el
interés se calculara sobre el valor del activo neto de provisiones, mientras que si se encuen-
tran en Fase 1 o 2 el interés sera calculado sobre el valor contable bruto. Se senala ademas
en la notrmativa, que la definicion de incumplimiento no deberia ser mayor a 90 dias de
mora, salvo que exista informacién razonable y sustentable que justifique que un criterio
de incumplimiento a plazos superiores sea mas apropiado. Finalmente la normativa permite
la evaluacion individual o colectiva de los instrumentos financieros. La adopcién de uno u



otro enfoque dependera de la informacion disponible para evaluar los cambios en el riesgo de
crédito.

CMEF': Comision para el Mercado Financiero. Ex Superintendencia de Valores y Seguros.
Ente regulador que vela por el correcto funcionamiento del mercado financiero en Chile.

Riesgo de crédito: Posibilidad de que un prestatario no cumpla con sus obligaciones de
pago, lo que resulta en pérdidas para el prestamista.

Morosidad: Retraso en el cumplimiento de obligaciones de pago, especialmente en présta-
mos o créditos.

Incumplimiento: Momento en que el cliente no paga la obligaciéon contraida y cae en
estado de morosidad. Al respecto, la IFRS 9 no es especifica ni impone una definiciéon de
incumplimiento estandar para todas las instituciones, solamente sugiere que la definiciéon debe
ser congruente con la utilizada para efectos de la gestién del riesgo (provisiones, cobranza),
existe ademas en la normativa una presuncion refutable de que la definicién de incumplimiento
no deberia ser mayor a 90 dias de mora, salvo que exista informacién razonable y sustentable
que justifique que un criterio de incumplimiento a plazos superiores sea mas apropiado.
Idealmente debe reflejar el momento en que los clientes efectivamente muestren seniales de
deterioro significativo.

Deterioro: Reduccion del valor de un activo financiero debido a la disminucién en la
probabilidad de que el prestatario cumpla con sus obligaciones de pago.

Provisién: Reserva de fondos que una institucion financiera establece para cubrir posibles
pérdidas derivadas de préstamos incobrables.

Renegociaciones: Acuerdos entre el prestamista y el prestatario para modificar los términos
originales de un préstamo, generalmente debido a dificultades del prestatario para cumplir
con las obligaciones de pago. Esto puede incluir cambios en el calendario de pagos, tasas de
interés, o el monto de las cuotas.

Ventana de desempenio: Plazo al cual se medira el evanto de incumplimiento previamente
definido, el recomendado por la IRFS9 es de 1 ano.

EAD: “FExposure at default” o exposicién ante el incumlimiento, es la cantidad maxima
que se podria perder ante un eventual incumplimiento de la contraparte. Viene definido por
el tamano del contrato.

PE: ECL (“Ezpected Credit Loss”) o pérdida crediticia esperada. Se calcula como FCL:
PD x LGD x EAD.

PIT: “Point-in-time”, hace referencia al punto exacto de un ciclo macroeconémico.



2.4. Metodologia

La metodologia estandar de estimacion de provisiones se basa en el concepto de pérdida
esperada de un crédito y se puede sintetizar en la relacion:

PEit - PDZtEADltLGDlt

Donde:
* PE;; es la pérdida neta estimada del cliente 7 en el instante ¢.

* PD; es la probabilidad de incumplimiento de un cliente ¢ en el instante ¢ para un
plazo de 12 meses (en porcentaje) o la vida del crédito (si el cliente muestra senales
significativos de deterioro).

» FAD; es la exposicién al incumplimiento del cliente ¢ en el instante ¢.
* LG Dy es la pérdida dado incumplimiento del cliente 7 en el instante t.

El enfoque de esta metodologia se denomina "enfoque simplificado”; eso quiere decir que se
calculard una matriz de provisiones, para cada segmento de la cartera, para cada subdivision
dentro de cada una.

Para la realizacién y aplicacion de las metodologias de cédlculo de riesgo de crédito, la
empresa patrocinadora entregd datos historicos de los cierres de mes de las carteras de facturas
masivas, con estos datos, el camino a seguir fue el siguiente:

1. Analisis univariado y multivariado de los datos: Se revisé de la coherencia y consistencia
de los datos para determinar la existencia de inconsistencias estructurales en las variables
y poder dar explicacién de negocio a aquellas que presenten fluctuaciones, como pueden
ser implementacion de nuevas politicas, cambios regulatorios, o errores operacionales. Se
realizd un analisis descriptivo de las variables, identificando registros faltantes o fuera
de rango para posterior aplicacion de metodologias de correccién de datos que permitan
dar tratamiento a estos registros.

2. Anélisis Segmentacion: Se realizé un analisis de la actual segmentacion y una revision de
esta acorde al tamano de la cartera y los perfiles de riesgo de los segmentos existentes y
los productos que se otorgan actualmente, y se hizo una recomendacion sobre la misma.

3. Reestimacion PD: Se actualizaron las PD para cada una de las aperturas y segmen-
taciones definidas. Sobre las cartera de facturas masivas, el atraso en el pago de una
factura de combustible se considera un buen predictor del deterioro de un cliente en el
corto plazo, pues constituye un insumo principal para los clientes, por lo que se podria
esperar que el resto de sus facturas mostraran senales de no pago en un futuro préximo,
es por esto que se incluye un factor de "arrastre” en la definicién de incumplimiento para
esta cartera, es decir, cuando un cliente incumpla en facturas de combustible, entrara
en incumplimiento en las demas facturas de ese mismo periodo, incluso si la factura del
cliente pertenezca a otro segmento.

Sobre el horizonte de incumplimiento, la recomendaciéon dada por la IFRS 9 es que
sea de un ano, sin embargo, depende de cada empresa y su modelo de negocio, y caso
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que el deudor se muestre seniales de significativo deterioro, la norma recomienda que el
horizonte sea la vida completa del documento.

Debido a la necesidad de un modelo simple y facil de mantener y utilizar, se estimaran
los pardmetros del modelo a partir de promedios (simples y ponderados) histéricos de
la cartera. Por esta razén no se utiliza ningin tipo de muestreo.

Sobre los clientes VIP, estos tienen un comportamiento y condiciones de pago especiales
dentro de la empresa patrocinadora, normalmente son de gran tamano en cuanto a
los montos facturados. El modelo actual establece la estimacion de la probabilidad de
incumplimiento a través de un segmento en particular y el comportamiento historico de
los clientes mas grandes de dicho segmento.

. Revisién LG D: Se realizé una actualizacién de las pérdidas dado incumplimiento para
cada una de las aperturas y segmentaciones definidas. Para estimar el LG D se utiliza-
rd una metodologia cuya eleccién descansé en la calidad de la informacién otorgada y
la consistencia de los resultados obtenidos. Ninguna de las carteras de la empresa pa-
trocinadora cuenta con registros formales de los pagos realizados por los clientes a los
diferentes contratos, estos se encuentran implicitamente capturados en la desaparicion
de un documento de la base de datos de stock. La metodologia existente tiene como
objetivo estimar los pagos realizados y los momentos en que estos pagos ocurrieron.

* LGD en funcién de un limite en la mora de los documentos posterior al
incumplimiento:
Para la cartera de facturas, no existe registro del pago de los documentos, cuando
son pagados, castigados o renegociados desaparecen de la base de datos, volviendo
indistinguible el evento de pago. Adicionalmente las facturas se mantienen en el
registro de la base de datos hasta que son castigadas, una vez terminado al proceso
de judicializacion, por lo que pueden permanecer afios en el sistema y requerirse
ventanas mas amplias de tiempo de observacion que las disponibles, para observar
su desaparicion de la base de datos. Por estas dos razones, el modelo toma como
condicién de no pago la superacion de los 180 dias morosidad, es decir, se asume
que si una factura no se paga en los siguientes 6 meses desde su vencimiento, nunca
se pagara. Una condicién especial tienen los clientes VIP, que pudieren gozar de
condiciones especiales de pago, donde un atraso de 6 meses en alguna factura no
significa necesariamente un deterioro en la capacidad de pago del cliente.

Lo anterior no quita el hecho que efectivamente un cliente pueda pagar la factura
después de superar el plazo mencionado, pero este supuesto conservador permite
superar las limitaciones observadas en los datos y generar un incentivo a la gestién
temprana de los documentos en incumplimiento, puesto que resulta caro superar los
180 dias de la fecha de pago establecida en la factura (LGD = 100 %).

En esta metodologia se asume también, que si una factura desaparece de la base
de datos con menos de 180 dias de mora dado su incumplimiento es porque fue
pagada, dado que no hay forma de saber si fue renegociada. De esta manera se
marcan los documentos que cumplen esta condicién posterior al incumplimiento,
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identificandose la tltima fecha en que aparecen en la base de datos, y se descuentan
a la tasa WACC de la empresa hasta el periodo de incumplimiento.

1 > Pis : Dit
LGD;=1— —- _—
' Dy <s:zt;rl (1+ T)S_t>

Donde D;; corresponde al monto asociado a una factura ¢ en condicion de incum-
plimiento, es decir, la exposicion del documento en el momento de incumplimiento;
P, vale 1 si la factura desaparece de la base de datos en el instante s > ¢ con
hasta 180 dias y 0 si no; y r es una tasa de descuento e igual a la tasa WACC de
la empresa patrocinadora. Calcular el LGD de esta manera es equivalente a utili-
zar los pagos posteriores al incumplimiento, ponderando los LG D con la deuda al
incumplimiento, luego:

552 LGDy - Dy

LGD =
> 2 Dt

El momento en que se observa el cliente para determinar sus pérdidas debe definirse
en funcion del tiempo que ha transcurrido desde que cay6 en incumplimiento. Con
ello pueden calcularse LG D para los clientes que acaban de superar el limite de
morosidad X y caer en incumplimiento, o LG D para clientes que acaban de superar
Z > X dias de morosidad. En particular, para tener estimaciones de pérdidas
esperadas para las facturas de clientes en incumplimiento por tramo de morosidad
se calculan:

— LGD al momento del incumplimiento del documento: Se observan todas
las facturas de los clientes/contratos en el momento en que acaban de caer en
incumplimiento y se determina la existencia de su pago.

— LGD a los 60 dias, posterior al incumplimiento del documento: Se
observan todas las facturas en el momento en que acaban de superar los 60 dias
de mora, posterior a un incumplimiento del cliente, y se determina la existencia
de su posterior pago.

— LGD a los 120 dias, posterior al incumplimiento del documento: Se
observan todas las facturas en el momento en que acaban de superar los 120 dias
de mora, posterior a un incumplimiento del cliente, y se determina la existencia
de su posterior pago.

— LGD a los 180 dias, posterior al incumplimiento del documento: Se
asume un LG'D de 100 %.

5. Documentacién: Se construyé una documentacion con altos estdndares acorde a un do-
cumento auditable. La documentacién debe ser conceptualmente ordenada, con todas
las etapas del desarrollo de cada uno de los parametros (PD, LG D) claramente detalla-
das, justificadas y respaldadas. La documentacion serda acompanada por un set de bases
de datos, y archivos formato excel con toda la informacién para replicar el proceso y
obtencién de resultados.
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2.5. Desarrollo y Resultados

2.5.0.1. Informacién preliminar

La cartera de Facturas Masivas presenta varias particularidades, representa la mayor ex-
posicion al riesgo de crédito entre todas las carteras de la empresa, sus plazos son acotados,
no devengan intereses y se pagan en una sola vez. El riesgo de no pago en estos documentos
deberia ser menor que en otras carteras, dado que corresponden al pago de insumos criticos
para la operativa diaria de los clientes.

Dado que estos activos no generan intereses, su valor no varia con el tiempo, lo que elimina
los gastos de cobranza. Ademas, considerando los plazos acotados de la cartera de Facturas
Masivas, se tomard en cuenta unicamente la Probabilidad de Default a 12 meses, dejando
fuera la Fase 2.

Como primera aproximaciéon a la segmentacion, los clientes se dividen en Concesionarios
y No Concesionarios. Los Concesionarios son personas naturales o empresas que arriendan el
terreno de una estacion de servicio de la empresa patrocinadora, la cual les vende los insumos
necesarios para su operacion diaria. La empresa posee aproximadamente 700 estaciones, de
las cuales cerca de 600 son concesionarias. Los No Concesionarios, también conocidos como
industriales, son empresas que compran diversos productos de manera regular y en grandes
volumenes. Ademads, existe una lista de clientes denominados VI P, quienes gozan de mayor
flexibilidad en los plazos de pago de sus créditos con la empresa, y para los cuales se aplican
consideraciones especiales a la hora de realizar los cobros.

Las facturas de combustibles deberian ser prioritarias entre los pasivos de los clientes,
particularmente para los Concesionarios, ya que el impago podria llevar al cierre de sus
cuentas con la empresa y, por tanto, al cese del suministro. Asimismo, la calidad crediticia
de un concesionario influye en la posibilidad de acceder a concesiones mas concurridas o de
mayor tamano. Por esta razén, se espera que esta cartera presente menores pérdidas esperadas
que los créditos bancarios o facturas asociadas a insumos menos relevantes para la operativa
de las empresas.

2.5.1. Anadlisis univariado y multivariado

Los datos proporcionados por la empresa patrocinadora incluyen las carteras de cierres
de mes desde 2018 hasta 2023, provenientes de la base de datos SAP. Ademads, se comparti
la base de datos de los concesionarios y clientes VIP, que fue esencial para aplicar los filtros
requeridos por el modelo.

Se consideré fundamental revisar la consistencia y coherencia de los datos recibidos, iden-
tificando posibles inconsistencias estructurales en las variables en relacién con sus comporta-
mientos histéricos. Resulto crucial proporcionar explicaciones para cualquier comportamiento
inusual, ya fuera por logica de negocio, implementaciéon de nuevas politicas, cambios regu-
latorios o errores operacionales, entre otros. La presentacion de las anomalias detectadas a
la contraparte, seguida de una discusién, permitié establecer el enfoque adecuado para el
tratamiento de los datos.
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2.5.1.1. Resultados anilisis univariado y multivariado

Como analisis exploratorio de datos inicial de la base de datos, lo que se hizo en primera
instancia fue consolidar todas las bases, considerando que se tienen las carteras de facturas
masivas de cierre de mes, comprendiendo el periodo entre 2018 y 2023, luego se tienen 12
carteras al ano por 6 anos equivalente a 72 archivos, que al consolidar se llegd a un dataset final
de dimensiones (17.968.082 filas por 38 columnas). La primera columna del dataset, "Cuenta”,
nos indica un identificador nico por cada cliente que posee la empresa patrocinadora, por
lo que para analisis posteriores serd de interés agrupar por esta columna. En promedio son
15.500 identificadores tinicos por mes. La columna "Importe en ML” se refiere a la suma de
monto total de deuda por cada cliente/operacién, en promedio, se tiene una suma de importe
de 475(M M) (nominal), y la distribucién se puede ver en la Figura 7 del Anexo A.

El porcentaje de datos nulos por Feature se puede apreciar en la Figura 1, donde se nota
que 16 de 38 columnas presentan 20 % o més de registros nulos, inclusive alcanza el 100 % en
algunos casos:

Porcentaje de Datos Nulos por Feature

Porcentaje de Datos Nulos (%)

s g 8 £ & ¥ B 5 2 9 8§ £ ¢ 2 2 8 % 2 £ & 2 O ®m g oo & B & 4

£t 628 g ¢

Figura 2.1: Analisis nulos por Feature

En la Tabla 1 del Anexo A se presentan las variables de interés que se utilizaran para
la construccién de los modelos, junto con su respectiva definiciéon. En el mismo anexo, se
puede observar que las variables se mantienen estables a lo largo del tiempo, como el importe
agrupado por ”Asignacion” (Figura 1, Anexo A), "Dem.neto.” (Figura 2, Anexo A), y "Soc.”
(Figura 3, Anexo A). En los gréficos de estabilidad que se encuentran a continuacién, se nota
en la variable "ACC” (Figura 4, Anexo A) un incremento gradual en el ntimero de valores
nulos. Sin embargo, como se detallard mas adelante, los N/A representan un porcentaje
reducido de la cartera total de deudores y seran eliminados en la metodologia. En cuanto a
la variable "Clase” (Figura 5, Anexo A), aunque se mantiene estable durante el primer afio
de observacion, se detecta una perturbacién en el comportamiento debido a la apertura de
un nuevo documento contable (F6, Consumos APP Empresa).

Como se muestra en la Figura 7 del Anexo A, la suma del importe por periodo presenta
una tendencia ascendente, aunque con fluctuaciones. Esto puede explicarse por la Figura 8
del mismo anexo, en la que se observa cémo varian los 10 importes mas grandes por periodo,
lo que indica que la volatilidad del importe total podria deberse a la fluctuacion de estos 10
montos mas grandes, que no siempre corresponden a los mismos identificadores tnicos a lo
largo del tiempo.
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En la Figura 9 del Anexo A, que ilustra la distribucién por tipo de producto (campo
”ACC?”), se aprecia que los dos productos con mayor niimero de operaciones son ”"Combustibles”
y "Tarjetas”, con aproximadamente dos millones de datos cada uno. No obstante, en cuanto
a deuda (campo "Importe en ML”), el producto Combustibles supera al de Tarjetas en mas
de tres veces el monto. Adicionalmente, se observa que los valores N/A constituyen una gran
parte del total de operaciones (66,1 %), aunque solo representan el 3,62 % del importe total.

La Figura 10 muestra la distribuciéon por tipo de cliente, donde los No Concesionarios
representan la mayor parte tanto en nimero de operaciones como en suma de deuda (campo
"Importe en ML”).

Una vez concluido el andlisis univariado y multivariado, se presentaron los hallazgos mas
relevantes a la contraparte en un reporte de calidad de datos. Tras su revision y validacion,
se confirmé que la informacion entregada era correcta, lo que permitié continuar con la meto-
dologia. A continuacion, se detalla cémo el modelo definié la segmentacion y el tratamiento
que se le dio.

2.5.2. Analisis segmentacion

Las definiciones de segmentacion de la cartera de facturas masivas del modelo actual inclu-
yen el evento de incumplimiento segun el tipo de cliente (Concesionario o No Concesionario)
y segun el canal de la factura (combustibles, lubricantes, tarjetas y otros). Esto dado que las
condiciones de pago acordadas difieren entre estas categorias, luego la cartera se segmenta
en:

* Macrosegmento 1: Clientes concesionarios y facturas de combustible (C101).

* Macrosegmento 2: Clientes concesionarios y facturas de lubricante y otros (C102 y
otros ACC).

* Macrosegmento 3: Clientes no concesionarios y facturas de combustible (C101).

* Macrosegmento 4: Clientes no concesionarios y facturas de tarjeta y otros (C103 y
otros ACC).

* Macrosegmento 5: Clientes no concesionarios y facturas de lubricantes (C102).

El modelo actual toma como supuesto que un incumplimiento en combustibles es un
buen predictor en el corto plazo del incumplimiento en el resto de los productos, puesto que
constituye, por lo general, un insumo principal para los clientes y el atraso en su pago es
sefial de deterioro del cliente. Por esta razon, el incumplimiento de un cliente en el canal de
combustible, (macrosegmento 1 si es concesionario y macrosegmento 3 si es no concesionario),
genera invariablemente el incumplimiento del cliente en el resto de los canales donde tiene
facturas.

Ademas, la empresa patrocinadora informé que el comportamiento de pago de lubricantes
es totalmente diferente al resto de los productos, debido a la competencia existente en este
mercado y la facilidad de los clientes para cambiar de proveedor. En este canal es usual
observar el pago de las facturas con un mayor atraso que en el caso de combustibles, tarjetas
y otros productos, sin constituir este comportamiento un reflejo del deterioro de la capacidad

14



de pago del deudor, sino méas bien a condiciones més laxas de pago como atractivo para
mantener su lealtad.

2.5.2.1. Definicién de incumplimiento para la cartera

El modelo actual de la empresa patrocinadora incluye una definicién que dependera del
tipo de documento y los segmentos de la cartera, debido a las diferencias en los plazos y
periodicidad de los pagos, distintas condiciones de facturacion entre clientes y productos,
entre otros. Los limites de morosidad fueron establecidos a través de conversaciones con la
contraparte en la creacion del modelo, de manera de incorporar el entendimiento del negocio
y comportamiento de pago de sus clientes en los diferentes canales. Es por esta razéon que se
presume que no se hara una modificacion de la segmentacién, pues ya tiene incorporada una
logica de negocios.

Adicionalmente, la definicion de incumplimiento del modelo se basa en el cliente en lugar
de por documento, entre las razones que justifican la decisién estan:

* Gestion de cobranza temprana de todos los documentos de un cliente, bastando que se
retrase en el pago de uno de ellos.

* Permite capturar correlaciones en el incumplimiento entre los diferentes documentos de
un mismo cliente (si tiene problemas en el pago de uno de ellos, es probable que tenga
problemas en los demds en un futuro cercano).

* Facilita la gestion de riesgo y andlisis de rentabilidad de los clientes de forma integral
(aprobacién de nuevos pedidos, aumentos de linea, etc.).

* Produce incentivos correctos para el ingreso de los pagos al sistema, asignandolos co-
rrectamente al documento correspondiente (resulta caro que un documento permanezca
en el sistema sin su pago asignado, pues aumenta su morosidad y lleva a provisionar en
mayor proporcion el resto de los documentos del cliente).

2.5.2.2. Macrosegmento 1: Concesionario-Combustible

Se considerara un cliente en incumplimiento a aquel que presenta mora mayor a 5 dias
en alguna de sus facturas de combustibles o que haya tenido una factura judicializada en el
periodo o algin periodo anterior (sin importar el canal asociado a la factura: combustible o
lubricante).

2.5.2.3. Macrosegmento 2: Concesionario-Lubricante y otros

Se considerara un cliente en incumplimiento a aquel que presenta mora mayor a 45 dias en
alguna de sus facturas (combustible o lubricante) o presente alguna factura judicializada en
el periodo o algin periodo anterior (sin importar el canal asociado a la factura: combustible
o lubricante).

2.5.2.4. Macrosegmento 3: No Concesionario-Combustible

Se considerara un cliente en incumplimiento a aquel que presenta mora mayor a 45 dias en
alguna de sus facturas de combustible o presente alguna factura judicializada en el periodo
o algin periodo anterior (sin importar el canal asociado a la factura: combustible, tarjeta,
lubricante u otro).
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2.5.2.5. Macrosegmento 4: No Concesionario-Tarjeta y otros

Se considerara un cliente en incumplimiento a aquel que presenta mora mayor a 45 dias en
alguna de sus facturas de tarjetas, combustibles y otros productos o presente alguna factura
judicializada en el periodo o algin periodo anterior (sin importar el canal asociado a la
factura: combustible, tarjeta, lubricante u otro).

2.5.2.6. Macrosegmento 5: No Concesionario-Lubricante

Se considerara un cliente en incumplimiento a aquel que presenta mora mayor a 60 dias en
alguna de sus facturas de lubricantes y combustibles o presente alguna factura judicializada en
el perfodo o algiin periodo anterior (sin importar el canal asociado a la factura: combustible,
tarjeta, lubricante u otro).

2.5.2.7. Cartera de Facturas clientes VIP

Los clientes VIP tienen un comportamiento y condiciones de pago especiales dentro de la
empresa, y normalmente son de gran tamafo en cuanto a los montos facturados. De manera
de caracterizar estos clientes, se estimara la probabilidad de incumplimiento a través de las
definiciones del Macrosegmento 3 (No Concesionario — Combustible), pues es el macroseg-
mento con mayor deuda de la cartera, y dentro de este, se considerara el patrén histérico de
los clientes mas grandes (exposicion del cliente en combustible mayor o igual a 1.000 MM$).

2.5.2.8. Resultado segmentacion

Luego de replicar todos los filtros que se detallaran en secciones posteriores, y de asignar
macrosegmentos a cada documento (Figura 3 Anexo B), se nota que existen 3 macroseg-
mentos predominantes que abarcan aproximadamente un 96 % de la cartera tanto en can-
tidad de registros como en cantidad de deuda. Particularmente el macrosegmentos 3 (No
Concesionario-Combustible) tiene mayoria en cantidad de deuda con un aproximado de 72 %
y el macrosegmento 4 (No Concesionario-Tarjeta y otros) tiene mayoria en cantidad de re-
gistros con un 46 %. Sin embargo, el macrosegmento 1 (Concesionario-Combustible) no es
despreciable, con aproximado de 3% tanto en cantidad de operaciones como de importe.

Esto sumado a que la segmentacion fue creada con logica de negocios propia de la em-
presa patrocinadora, es que se decidié continuar con la segmentacién actual. Concluida esta
seccion se mostro en detalle la revision de la segmentacion a la contraparte y posterior a su
aprobacion, se prosiguié con la metodologia de PD.

2.5.3. Modelo de Probabilidad de Incumplimiento

2.5.3.1. Periodo de observacion

Se define como periodo de observacién a aquel periodo de tiempo en el cual se observa el
comportamiento del cliente previo al fenémeno en estudio. Durante este periodo se realizaran
los calculos y andlisis de las variables a considerar, también se aplicaran lo criterios de ex-
clusiéon mencionados en un siguiente apartado. El tiempo definido corresponde a los periodos
comprendidos entre enero 2018 y diciembre 2023.

2.5.3.2. Variable dependiente

El modelo actual estda basado en informacion empirica y evidencia estadistica. Para lo
cual, una vez definido el evento de incumplimiento, se identific6 para cada cliente/contrato
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en cada una de las carteras si éste presenta algin evento negativo en los siguientes 12 meses
al evaluado, es decir, se clasificaron los clientes en cada instante de tiempo segtn la siguiente
figura:

Presentaron incumplimiento
entret+1y t+12

No Presentaron
incumplimiento entre t+1y
t+12

1, siindividuo i presenté incumplimiento entre t+1 y t+12
Vit =
0,sino

Figura 2.2: Esquema de construccion de la variable dependiente

Luego la variable dependiente y cuyo comportamiento se modelara sera y;;.

2.5.3.3. Tramificacién por Mora

Dado que se desea conocer las transiciones a incumplimiento segin el nivel de morosidad
de los clientes/contratos es que se segmenta la cartera en cada periodo en funcién del tramo
de mora al que pertenece el cliente/contrato. Para ello se utiliza la mora maxima del clien-
te/contrato entre los documentos que tenga en cada periodo, considerando el arrastre entre
macrosegmentos.

El modelo actual define los siguientes tramos de morosidad, que se aplicardn sobre los
clientes/contratos vigentes de la cartera:

e Sin mora
e Mora 1-30
e Mora 31-60

Noétese que la mayor mora antes de incumplimiento es 60 dias definida para el macrosegmento
5, por lo que todo cliente que tenga al menos un documento que presente mora mayor a 60
dias, estara en incumplimiento en ese periodo para ese macrosegmento.

2.5.3.4. Transiciones a Incumplimiento

Las transiciones a incumplimiento en cada periodo corresponden al porcentaje de clien-
tes/contratos de un segmento determinado, que estando vigentes (no en incumplimiento),
transitan a incumplimiento en alguno de los siguientes 12 meses:

> i Yit

TR12M,; =
! Vigentes;
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Donde y;; es la marca de incumplimiento de los clientes/contratos i vigentes en el periodo
t y Vigentes; es el nimero de clientes/contratos vigentes en el periodo t.

Estas transiciones pueden calcularse para los tramos de morosidad definidos para el mo-

delo:

> Yit - Mg

TR12M,; =
¢ Vigentes,;

Donde y;; es la marca de incumplimiento de los clientes/contratos i vigentes en el periodo ¢,
M;,: es igual a 1 si el cliente ¢ pertenece al tramo de morosidad n en el periodo t y Vigentes,;
es el niimero de clientes/contratos vigentes en el tramo de morosidad n en el periodo ¢.

2.5.3.5. Informacion utilizada

Para la cartera de facturas masivas y clientes VIP se utilizaron las siguientes variables de
la base de datos recibida, proveniente de SAP:

* Identificador del Documento (Cuenta-N° Doc-Pos-Soc-Ano).
* Identificador del cliente (Cuenta).

* Tipo de cliente (Concesionario o No Concesionario).

* Saldos de los documentos (ImporteML).

* Morosidad del documento (Demora).

* Caracteristicas del cliente (concesionario, no concesionario o VIP).

 Canal del documento (ACC: Combustible (C101), lubricante (C102), tarjeta (C103) u
otros).

* Macrosegmento de la factura (segun tipo de cliente y canal ACC).
* Clase de documento (Clase).
* Bloqueo de Pago (BP).

A partir de la lista de variables anterior se genera una base de datos agregadas por Periodo-
Cuenta-Macrosegmento:

* Saldo total del cliente (suma de los ImporteML).

* Marca judicial del cliente: 1 si tiene bloqueo de pago “J” o “K” en alguno de sus docu-
mentos en el periodo o periodos previos.

* Mora méxima del cliente entre sus documentos (dentro del macrosegmento).
» Tramo de mora del cliente en el macrosegmento (en funcién de mora maxima).

* Marca de incumplimiento del cliente dentro del macrosegmento (segin definicién de
incumplimiento del macrosegmento).

e Marca de incumplimiento considerando arrastre entre macrosegmentos (incumplimiento
en combustible arrastra al resto de los canales).
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2.5.3.6. Tratamiento de los datos

La base de datos original que entregd la contraparte fue extraida de SAP, comprende los
cierres de mes desde enero 2018 a diciembre 2023. En términos de cantidad de registros,
esta contiene 17.968.082 casos. Esta base cuenta con todos los documentos gestionados por
la empresa patrocinadora, independiente si son sujetos a riesgo de crédito o no (documentos
vigentes, que ain no presentan vencimiento de su obligacién, documentos morosos y saldos a
favor del cliente). Asi, se deben aplicar filtros para dejar aquellos documentos que realmente
representan riesgo de crédito.

A la base de datos se le aplican los siguientes filtros antes de proceder con el desarrollo:

* Casos duplicados, dado que se desconoce la causa y son insignificantes tanto en casos
como en montos.

* Eliminacion de saldos a favor del cliente, entendiendo que no tienen riesgo de crédito,
en esta caso como la base es de SAP, se eliminan los valores que son menores a 0.

* Filtrar por la clase de documento, eliminando del analisis aquellos que no estan sujetos
a riesgo de crédito.

» Excluir las filiales, ya que por el comportamiento particular que tiene este segmento, la
inclusién en la base de datos podria distorsionar los resultados del modelo.

» Excluir los clientes VIP, que seran evaluados de forma individual, puesto que pudieren
gozar de condiciones especiales de pago.

* Por ultimo, para el modelamiento de la Cartera de Facturas Masivas se consideran
aquellos documentos cuyo importe en moneda local sea mayor o igual a $1.000.000,
puesto que, para efectos del modelo, se quieren evaluar aquellas facturas que tengan
significancia dentro de la deuda.

2.5.3.7. Resultados PD

Al aplicar los filtros mencionados, se obtuvo un dataset con 1.763.787 filas, lo que repre-
senta un 9,81 % del total de registros y un 70,5 % del monto de deuda respecto a la base
original. Al agrupar los datos por tramo de mora (Figura 1, Anexo B), se observa que la
mayoria de los clientes se encuentran al dia en cuanto a cantidad de registros, representando
mas del 50 % del importe total. El siguiente tramo mads representativo es el de mora entre 1
y 30 dias, que constituye aproximadamente un 17 % tanto en cantidad de registros como en
deuda total. Cabe destacar que el tramo de méas de 90 dias es el tercer mas grande en niimero
de operaciones y el segundo en monto de deuda, con un 22,2 %.

Al segmentar por incumplimiento (Figura 2, Anexo B), se puede observar que el 80 % de
la cartera no presenta incumplimiento. Sin embargo, aunque solo cerca del 20 % del total
de operaciones esta en situaciéon de incumplimiento, estas representan aproximadamente el
28 % del importe total. En cuanto a los macrosegmentos (Figuras 1, 2, 3, 4 y 5, Anexo C),
se aprecia que los tres macrosegmentos de mayor tamano, tanto en ntimero de operaciones
como en monto de deuda, presentan también los mayores porcentajes de incumplimiento.
En particular, el macrosegmento 3, que representa cerca del 72% de la deuda total, tiene
un porcentaje de incumplimiento elevado (27 %). Por otro lado, los macrosegmentos més
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pequenios (1 y 2) tienen tasas de incumplimiento del 7% y 8 % respectivamente, y en conjunto
representan solo un 3% de la deuda total.

Siguiendo la metodologia establecida, se generé un dataset agrupado por Periodo-Cuenta-
Macrosegmento, indicando la mora maxima del cliente en cada periodo y en cada macroseg-
mento, asi como la suma de los importes de cada documento. La marca de incumplimiento se
proyect6 a un ano para los periodos entre enero de 2018 y diciembre de 2022, y se calcularon
las transiciones a 12 meses para cada combinacién de Periodo-Cuenta en cada macrosegmento
y tramo de mora. Finalmente, para calcular la probabilidad de default (PD), se filtraron to-
das las combinaciones de Periodo-Cuenta-Macrosegmento que no estaban en incumplimiento
en el instante de observacion, permitiendo asi calcular la verdadera probabilidad de que un
cliente incumpla su contrato. El promedio de las transiciones a 12 meses fue utilizado para
obtener la PD. Los resultados se muestran en la figura siguiente:

Probabilidad de Incumplimiento 12M - Cartera Facturas Masivas

No
Concesionario Concesionario No Concesionario No Concesionario  concesionario
Combustible Lubricante Combustible Tarjetas y otros Lubricante
Al dia 0,51% 0,91% 0,77% 0,71% 3,09%
Mora 1-30 1,08% 6,60% 7,49% 14,03% 11,66%
Mora 31-60 - 29,41% 42,63% 56,80% 35,68%

Figura 2.3: PD cartera Facturas masivas

Se observa que la PD en el macrosegmento 1: Concesionario-Combustible es la mas baja
en todos los tramos de mora. Ademas, para los clientes que se encuentran al dia, la PD es
muy baja en toda la cartera. Sin embargo, en el macrosegmento 4: No Concesionario-Tarjeta
y otros, los clientes con mora entre 31 y 60 dias presentan la probabilidad de default mas
alta.

En cuanto a los clientes VIP de la cartera de facturas masivas, debido a la imposibilidad
de realizar calculos estadisticos sobre este segmento, se ha optado por utilizar un criterio cua-
litativo para determinar la probabilidad de incumplimiento. Como primera aproximacion, se
analiza la evolucién historica de la transicion al incumplimiento de clientes No Concesionarios-
Combustibles de gran tamano (con deudas superiores a 1.000M M$), que se muestra en la
figura siguiente:

201801
201803
01805

2

Figura 2.4: Evolucién histérica TR12M - Clientes grandes Macrosegmento
3
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La probabilidad de incumplimiento, calculada como el promedio de las transiciones his-
toricas, es del 20,55 %. En comparacién, los clientes con mayores exposiciones presentan un
mayor riesgo que el promedio de los clientes No Concesionarios-Combustibles, cuyo PD es
del 16,96 %. Esto puede explicarse por la mayor capacidad de negociacién y obtencién de
condiciones especiales de pago de estos clientes, lo que no se refleja en la definicién de in-
cumplimiento utilizada. Es decir, superar los 45 dias de mora no necesariamente indica un
deterioro en la capacidad de pago de los clientes VIP, sino que es un reflejo de su capacidad
de negociaciéon y las flexibilidades otorgadas debido a su tamano.

Por esta razon, se considerara que el riesgo de incumplimiento de los clientes VIP con
una morosidad inferior a 120 dias es equivalente al riesgo de los clientes No Concesionarios-
Combustibles que se encuentren al dia. En otras palabras, se utilizara una definicion de
incumplimiento a los 120 dias de mora, con una probabilidad de incumplimiento equivalente
a la PD de los clientes del macrosegmento 3 que se encuentren al dia:

PD clientes VIP
Al dia 0,77%
Mora 1-120 0,77%

Figura 2.5: PD clientes VIP

Concluido el célculo de PD para la cartera de facturas masivas (facturas normales y
clientes VIP), para cada segmento y para cada tramo de mora, se procede a continuar con la
metodologia. A continuacién se detallard la forma en la que se calculé la LGD.

2.5.4. Modelo de Pérdidas dado Incumplimiento (LGD)

2.5.4.1. Periodos de pagos

Se define como periodo de pagos aquel intervalo de tiempo en el cual se observa el com-
portamiento de pagos del cliente posterior al incumplimiento o castigo. El tiempo definido
para esta etapa corresponde a los periodos comprendidos entre enero 2018 y Diciembre 2023.

2.5.4.2. Ventana de desempeiio

La ventana fijada es infinita dentro del horizonte de observaciéon disponible para en anélisis
y al menos 24 meses de observacion, es decir, se consideraran todos los pagos desde el momento
del incumplimiento, para todos los clientes/contratos que transitaron a incumplimiento antes
de enero de 2022.

2.5.4.3. Tramificacién por mora posterior al incumplimiento

Dado que se desea conocer las pérdidas dado incumplimiento segtin el nivel de morosidad
de los clientes/contratos, es que se segmenta la cartera en cada periodo en funcién del tramo
de mora al que pertenece el cliente/contrato. Para ello se utiliza la mora del cliente/docu-
mento/contrato.

2.5.4.4. Macrosegmento 1: Concesionario-Combustible

Se definen los siguientes tramos de morosidad de los documentos (no del cliente), que se
aplicaran a los clientes en incumplimiento del segmento:
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* Mora menor a 30 dias (hasta 25 dias después de haber caido en incumplimiento segin
definiciéon de macrosegmento).

* Mora entre 31 y 60 (desde 26 hasta 55 dias después de haber caido en incumplimiento
segun definicién de macrosegmento).

* Mora entre 61 y 120 dias (desde 56 hasta 115 dias después de haber caido en incumpli-
miento segtin definicién de macrosegmento).

* Mora entre 121 y 180 dias (desde 116 hasta 175 dias después de haber caido en incum-
plimiento segin definicién de macrosegmento).

* Mora mayor a 180 dias (desde 176 dias dias después de haber caido en incumplimiento
segtin definicién de macrosegmento).

2.5.4.5. Macrosegmentos 2 (Concesionario-Lubricante), 3 (No Concesionario-
Combustible), 4 (No Concesionario-Tarjeta y otros)

Se definen los siguientes tramos de morosidad de los documentos (no del cliente), que se
aplicaran a los clientes en incumplimiento del segmento:

* Mora entre 31 y 60 (hasta 15 dias después de haber caido en incumplimiento segin
definicién de cada macrosegmento).

* Mora entre 61 y 120 dias (desde 16 hasta 75 dias después de haber caido en incumpli-
miento segtiin definiciéon de cada macrosegmento).

» Mora entre 121 y 180 dias (desde 76 hasta 135 dias después de haber caido en incum-
plimiento segun definicién de cada macrosegmento).

* Mora mayor a 180 dias (desde 136 dias después de haber caido en incumplimiento segun
definicién de cada macrosegmento).

2.5.4.6. Macrosegmentos 5: No Concesionario-Lubricante

Se definen los siguientes tramos de morosidad de los documentos (no del cliente), que se
aplicaran a los clientes en incumplimiento del segmento:

* Mora entre 61 y 120 dias (hasta 60 dias después de haber caido en incumplimiento segun
definicién de macrosegmento).

* Mora entre 121 y 180 dias (desde 61 hasta 120 dias después de haber caido en incum-
plimiento segun definicién de macrosegmento).

* Mora mayor a 180 dias (desde 121 dias después de haber caido en incumplimiento segin
definiciéon de macrosegmento).

2.5.4.7. Informacion utilizada

La base de datos y variables utilizadas para estimar los modelos de LG'D en cada segmento
de la cartera son las mismas que se utilizaron para el modelo de PD. Los campos necesarios
y los filtros aplicados sobre los datos siguen la misma descripcién que en el modelo de PD.

A partir de la base de datos filtrada (1.763.787 filas), se construyé una base de datos a nivel
de cuenta-documento ("Cuenta”,”N° doc.”, "Pos”, "Soc”. "Ano”) que tiene incorporadas las
siguientes variables:
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» Saldo total del documento (Importe en ML).

* Marca judicial del cliente: 1 si tiene bloqueo de pago “J” o “K” en alguno de sus docu-
mentos en el periodo.

* Macrosegmento al que pertenece el documento.
* Mora del documento (Demora).

* Tramo de mora del documento (en funcién del macrosegmento y de la mora del docu-
mento)

* Marca de incumplimiento (en funcién del macrosegmento y la mora del documento).
e Ultimo periodo en que el documento aparece en la base de datos.
* Mora del documento en el iltimo periodo en el que aparece en la base de datos.

Finalmente para la estimacién de la LG D de los clientes VIP, siendo consistentes con el
analisis de PD de estos documentos, se utilizé la informacion de comportamiento de pago de
clientes del macrosegmento 3 utilizados en la estimacién de PD. De la base LG'D de facturas
masivas se seleccionaron los registros de aquellos clientes del macrosegmento 3 considerados
en la estimacion de PD, donde el periodo sea igual al periodo de incumplimiento.

2.5.4.8. Resultados Pérdida dado Incumplimiento (LGD)

La base de datos a nivel de documento, resultante de las agregaciones, filtros y cédlculos
descritos en la seccién anterior, cuenta con 23.947 registros. Como se puede apreciar en la
Figura 1 del Anexo D, esta cifra representa el 0,13 % del total de registros y el 0,91 % del
saldo de deuda en comparacién con la base de datos original. Es importante destacar que
la mayoria de los datos se concentran en los tramos de mora entre 31-60 dias y 61-120 dias.
De los documentos que se encuentran en incumplimiento, un 40 % y un 38 % corresponden a
estos tramos de mora, respectivamente.

Continuando con la metodologia y replicando la formula descrita previamente, se modela-
ron los casos base. El primer caso se aplica cuando la demora asociada a la ultima aparicion
del documento en la base de datos supera los 180 dias de mora o cuando el documento presen-
ta una marca judicial; en estos casos, la LG D se establece automéaticamente en 1. El segundo
caso corresponde a documentos que solo aparecen una vez en la base de datos; en este caso,
se calcula la fraccion del mes que permanecié después del incumplimiento y se descuenta el
valor presente correspondiente a dicha fraccion de tiempo.

Para cualquier otro caso, se registré la cantidad de dias en mora por documento, lo que
permitié aplicar la formula directamente.

La tasa WACC utilizada para descontar el monto asociado a las facturas fue fija, con un
valor del 9,368 % anual (Naula Sigua, 2019). De esta manera, se logr6 calcular una LG D
para todos los documentos. A continuacion, se presentan los resultados principales por ma-
crosegmento y tramo de mora dado el incumplimiento:
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Pérdida dado Incumplimiento - Cartera Facturas Masivas

No

Concesionario Concesionario No Concesionario No Concesionario  concesionario

Combustible Lubricante Combustible Tarjetas y otros Lubricante
Mora menor a 30 4,50% - - - -
Mora menor a 60 8,51% 4,63% 8,91% 35,70% -
Mora 61-120 17,08% 31,57% 15,05% 45,30% 18,19%
Mora 121-180 47,41% 56,72% 23,53% 51,30% 37,66%
Mora mayor a 180 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

Figura 2.6: Pérdida dado incumplimiento cartera Facturas Masivas

Se observé que las pérdidas dado incumplimiento (LG D) variaron considerablemente segtin
el macrosegmento y los tramos de mora. El macrosegmento con mayores pérdidas fue el 4:
No Concesionarios, Tarjeta y otros, mientras que el Macrosegmento 3: No Concesionario-
Combustible presenté menos variaciones por tramo de mora.

Para los clientes vigentes, se aplicé el LG'D correspondiente al primer tramo de mora al
estimar sus pérdidas esperadas. Esto se debe a que, en caso de caer en incumplimiento, lo
haran comenzando desde el tramo de menor mora.

En cuanto a los clientes VIP, debido a la imposibilidad de realizar calculos estadisticos
sobre este segmento, se empled un criterio cualitativo para determinar la pérdida dado incum-
plimiento (LG D) en esta cartera. En primer lugar, se considerd que el riesgo de los clientes
VIP con una morosidad menor a 120 dias es similar al de los clientes No Concesionarios-

Combustibles (Macrosegmento 3) en el tramo de 31-60 dias, por lo que se utilizé el mismo
LGD de ese tramo.

Para el tramo de 121-150 dias de mora, se utilizaron los resultados del modelo de LG D
aplicado a clientes de gran exposicién en el tramo de 60-90 dias, con un LG'D de 10,02 %. En
el tramo de 151-180 dias de mora, se utiliz6 juicio experto en colaboracion con el equipo de
la empresa patrocinadora, acordando continuar con el modelo anterior y aplicar un LG D del

25 %. Finalmente, para las facturas con mas de 180 dias de morosidad, se asumié un LG D
del 100 %.

Tramo de mora Clientes VIP
Mora menora 120 8,91%
Mora 121-150 10,02%
Mora 151-180 25,00%
Mora mayor a 180 100,00%

Figura 2.7: Pérdida dado incumplimiento clientes VIP

Luego de haber calculado la Probabilidad de Incumplimiento y la Pérdida dado Incum-
plimiento, se procedié a calcular los indices de provision.
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2.5.5. Indice de provisién

Se entiende por indice de provision el porcentaje de la exposicién crediticia que una en-
tidad debe provisionar para cubrir posibles pérdidas derivadas de incumplimientos. Es im-
portante destacar que los indices de provision dependen de si el cliente se encuentra o no
en incumplimiento. En este contexto, cabe recordar que el modelo utiliza una definicién de
incumplimiento basada en el cliente, en lugar de por documento. Los clientes se consideran
en incumplimiento en un macrosegmento particular si tienen algiin documento que excede
el limite de morosidad establecido para ese macrosegmento, o si tienen algiin documento
del macrosegmento combustible que supera dicho limite (haciendo distincién entre clientes
Concesionarios y No Concesionarios).

En el caso de los clientes vigentes (no en incumplimiento), el indice de provisién es el
mismo para todos los documentos en el macrosegmento y depende de la mora maxima entre
todos ellos. Para los clientes en incumplimiento, el indice de provision varia segiin la mora de
cada documento en particular. Por esta razon, puede haber documentos al dia de un cliente
clasificado como en incumplimiento, los cuales deben provisionarse de acuerdo con el tramo
de mora correspondiente seguin la tabla de incumplimientos.

Las tablas con los indices de provisién para los diferentes macrosegmentos de la cartera
de Facturas Masivas, basados en las estimaciones realizadas, se presentan en las Figuras 2.8
y 2.9.

De los resultados obtenidos, se concluye que el macrosegmento 4: No Concesionario (In-
dustriales), Tarjeta y otros presenta el mayor indice de provision en casi todos los tramos
de mora. Ademads, para los clientes que ain no estan en incumplimiento (vigentes) y tienen
documentos con mora entre 31 y 60 dias posterior a la fecha de pago, el modelo indica que
deben provisionar un 20 %.
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Concesionario Combustible

Concesionario Lubricante

Industriales Combustible

Tramo Provision Tramo Provision Tramo Provision
Al dia 0,02%| |[Aldia 0,04%| |Aldia 0,07%
Cartera Vigente Mora 1-30 0,05%| [(Mora 1-30 0,31%| [(Mora 1-30 0,67%
Mora 31-60 1,36%| |Mora 31-60 3,80%

Mora menor a 30 4,50%

Mora menor a 60 8,51%| |[Mora menora60 4,63%| |(Mora menor a 60 8,91%
Cartera incumplmiento Mora 61-120 17,08%| |Mora61-120 31,57%| |Mora61-120 15,05%
Mora 121-180 47,41%| |Mora 121-180 56,72%| |Mora 121-180 23,53%
Mora mayor a 180 100,00% Mora mayor a 180 100,00% Mora mayor a 180 100,00%
Judiciales 100,00%| [|Judiciales 100,00%| [|Judiciales 100,00%

Industriales Tarjetas y otros

Industirales Lubricante

Tramo Provision Tramo Provision

Al dia 0,25%| |[Aldia 0,56%

Cartera Vigente Mora 1-30 5,01%| |Mora1-30 2,12%
Mora 31-60 20,27%| |Mora 31-60 6,49%

Mora menor a 60 35,70% Mora menor a 60 -

. . Mora 61-120 45,30%| |Mora 61-120 18,19%

Cartera incumplmiento

Mora 121-180 51,30%| |Mora121-180 37,66%

Mora mayor a 180 100,00%

Judiciales 100,00%

Mora mayor a 180 100,00%
Judiciales 100,00%

Figura 2.8: Indice de provisiones cartera Facturas Masivas

Figura 2.9: Indice de provisiones clientes VIP cartera Facturas Masivas

Tramo Provision

Al dia 0,07%
Mora menor a 120 0,07%
Mora 121-150 10,02%
Mora 151-180 25,00%
Mora mayor a 180 100,00%

Discusiones
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El desarrollo del proyecto ha permitido la correcta calibracién del modelo de pérdida
esperada para la cartera de Facturas Masivas de la empresa patrocinadora, conforme a la
normativa IFRS 9. A pesar de que no se actualizé la metodologia existente, esta se sigue
apegando a las regulaciones y estandares normativos exigidos por la CMF. Sin embargo, a lo
largo del proceso se noté la existencia de diversas oportunidades de mejora para robustecer
el modelo utilizado y metodologia implementada.

Entre los objetivos que se plantearon para este proyecto, estd el cdlculo de nuevos pa-
rametros de Probabilidad de Incumplimiento y Pérdida Dado Incumplimiento, respecto al
modelo anterior, actualizado el 2020. Sobre el primer pardmetro (PD), los resultados obte-
nidos muestran leves disminuciones en los tramos de mora para todos los macrosegmentos,
a excepcién del macrosegmento 4 (No Concesionario-Tarjetas y otros), particularmente en el
tramo de mora 31-60 dias, donde las diferencias estan en torno a 10 % superior con respecto




a la tltima actualizacién (Figura 6 Anexo C). Este incremento podria sugerir que el macro-
segmento mencionado haya experimentado un deterioro en la capacidad de pago, lo que seria
un gran hallazgo para la empresa patrocinadora dado que se trata del segmento con mayor
cantidad de operaciones.

Respecto a la LG D, si bien los resultados obtenidos no mostraron un patrén generalizado
de comportamiento con respecto a los resultados del modelo previo, se da cuenta que, en
general, la pérdida dado incumplimiento para los clientes en el menor tramo de mora es mucho
mas alta para todos los macrosegmentos, por ejemplo, para un cliente No Concesionario-
Combustible que acaba de entrar en incumplimiento con 45 dias de mora del documento, se
tendrd que provisionar un 8,91 % del total de la exposicién. Al compararlo con los resultados
del ejercicio pasado, es un aumento de mas de 7%. Més atn, en el Macrosegmento 4 (No
Concesionarios - Tarjeta y otros), la LG D para el nivel mas bajo de mora una vez caido en
incumplimiento es 35,7 % (casi 33 % mas que el ultimo ejercicio), apoyando la hipétesis de
que el segmento se ha vuelto mas riesgoso.

En cuanto a los indices de provisiones, el Macrosegmento 2 (Concesionarios - Lubricantes)
para la cartera al dia obtuvo un resultado alineado con el modelo anterior, mientras que los
demés macrosegmentos muestran resultados considerablemente maés altos. Para la cartera
en incumplimiento, los resultados corresponden a la LG D. Se observa una reduccion en la
variabilidad entre los valores més altos y mas bajos dentro de cada macrosegmento en com-
paracion con el ejercicio anterior, especialmente en el Macrosegmento 3, donde la dispersion
pasé del 65,42 % al 14, 62 %. Este hallazgo es particularmente relevante, ya que el Macroseg-
mento 3 es el mas grande en cuanto a cantidad de deuda. Dado que uno de los objetivos del
proyecto era reducir la variabilidad en los resultados del modelo de provisiones, esta menor
dispersion en los indices sugiere una mayor estabilidad y predictibilidad en las pérdidas dado
incumplimiento.

No obstante, al analizar la Figura 4 del Anexo E, se observa que la mayor concentracién
de deuda se encuentra en el Macrosegmento 3, en los tramos de mora al dia y 1-29 dias, con
aproximadamente un 44 % de la deuda total. Ademads, el Macrosegmento 4, en el tramo de
mora al dia, representa un 14 % de la deuda total de la cartera. Al complementar este andlisis
con los resultados de los indices de provisiones, se puede ver que, en el caso del Macrosegmento
3 en los tramos de mora mencionados, es necesario provisionar entre cinco y seis veces mas,
mientras que para el Macrosegmento 4, clientes al dia, las provisiones aumentan casi catorce
veces. Esto genera un impacto significativo, con un aumento aproximado del 430 % en las
provisiones solo debido a los macrosegmentos y tramos de mora indicados.

Se identificaron varios espacios de mejora en el modelo y el trabajo realizados. En primer
lugar, la metodologia de calculo de la PD presenta oportunidades de optimizacién. Aunque
el enfoque utilizado fue detallado y preciso en el manejo de los datos, se basd en prome-
dios simples y ponderados, lo cual cumple con los requisitos normativos pero puede no ser
suficiente para capturar la complejidad y las dinamicas de riesgo asociadas a la cartera de
Facturas Masivas. Ademas, se echo en falta un enfoque prospectivo, que es una caracteristica
clave en los modelos modernos de PD. Factores macroeconémicos y de mercado, como el
Producto Interno Bruto (PIB), las tasas de interés y la inflacién, influyen directamente en la
capacidad de pago de los clientes, y por ende, en la probabilidad de incumplimiento.
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En este contexto, seria recomendable evaluar la incorporacion de modelos mas avanzados
basados en técnicas de Machine Learning o Deep Learning. Algoritmos de clasificacién, como
arboles de decisién o redes neuronales, podrian proporcionar mayor robustez y precision en
la estimaciéon de la PD. Estos enfoques también permitirian una evaluacion mas precisa del
riesgo bajo escenarios econémicos adversos, ayudando a la empresa a implementar estrategias
mas efectivas de mitigacion del riesgo.

En cuanto a la metodologia de célculo de la LG D, el enfoque basado en pagos posteriores
al incumplimiento cumple con las normativas, pero la férmula utilizada presenta ciertas
limitaciones. Actualmente, el valor maximo de LG'D por documento se alcanza a los 179 dias
con un 4,35 %, independientemente del monto de la deuda -puesto que no existen cobros
de intereses ni reajustes de deuda por inflacién-. Sin embargo, a partir de los 180 dias de
mora, el LG'D asciende al 100 % de la exposicién. Un ajuste en la férmula para suavizar esta
transicién podria ser beneficioso, como por ejemplo, emplear una combinacién convexa entre
el valor actual y 1, lo que permitiria una curva mas gradual.

Adicionalmente, debido a la definicion de "arrastre” en el modelo, algunos documentos
se clasifican en incumplimiento a pesar de estar al dia, y la metodologia no aclara como se
modela su LG D. Esto puede llevar a resultados incorrectos, como valores negativos de LG D.
Se propone, por tanto, la implementacién de metodologias que aborden adecuadamente todos
los casos, utilizando técnicas mas avanzadas para el célculo del riesgo crediticio.

La segmentacion, un aspecto crucial del modelo, también fue identificada como un punto
de mejora, ya que de ella dependen todas las definiciones de los parametros. Aunque se reali-
z6 una revision de la segmentacion, analizando la cantidad de casos y las agrupaciones por
tramos de mora e importe, esta se basd exclusivamente en la légica de negocios proporcio-
nada por la empresa. No se exploraron alternativas que pudieran mejorar la precision en la
clasificacion del riesgo. Como propuesta, el uso de técnicas avanzadas de business analytics,
e incluso enfoques de Machine Learning, como el andlisis de clusters o la segmentacion ba-
sada en comportamientos, podrian haber aportado un mayor valor. Estas técnicas podrian
ofrecer insights mas profundos y permitir una identificaciéon mas precisa de subgrupos dentro
de los macrosegmentos existentes, revelando patrones de pago mas claros e incluso compor-
tamientos no intuitivos. Esto no solo mejoraria la precisiéon del modelo, sino que también
permitiria a la empresa disefiar estrategias de mitigacion de riesgos mas efectivas, adaptadas
a las caracteristicas especificas de cada grupo de clientes.

El modelo actual también presenta una inconsistencia en la definicién de los incumplimien-
tos y los tramos de mora. Por ejemplo, definir el incumplimiento a los 5 dias (Macrosegmento
1: Concesionarios-Combustibles), y luego utilizar un tramo de mora de 1 a 30 dias, genera
una situacién en la que, al analizar la PD por tramos de mora, la PD se ve sobreponderada
por aquellos documentos que han permanecido en incumplimiento por mas tiempo. Desde el
dia 6 hasta el dia 30, el incumplimiento se considera constante, lo cual no refleja de manera
precisa la probabilidad real de incumplimiento dentro del macrosegmento. Esta inconsistencia
puede llevar a distorsiones en la evaluacion del riesgo, lo que sugiere la necesidad de ajustar la
segmentacion para capturar mejor las dindmicas de incumplimiento en los diferentes tramos
de mora. Otra inconsistencia se presenta en las etiquetas de tramos de mora para los indices
de provisiones del modelo desarrollado el 2020 (Figura 1, Anexo E), puesto que difieren de
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las definiciones de incumplimiento del modelo. Y los tramos de mora conversan con dichas
definiciones.

El tratamiento de los clientes VIP requiere un enfoque mas detallado, ya que debido a su
tamafo y condiciones especiales de pago, exhiben comportamientos de pago distintos que no
son completamente capturados por el modelo actual. En el calculo de la PD, se decidi6 asociar
el comportamiento de este segmento a los clientes con grandes montos del Macrosegmento 3
(No Concesionario-Combustible), bajo el argumento de que este macrosegmento concentra la
mayor parte de la deuda. No obstante, la asignaciéon de una probabilidad de incumplimiento
similar para los clientes VIP, especialmente a los 120 dias de mora, carece de una justificacién
metodoldgica solida, lo que sugiere que este enfoque podria no reflejar adecuadamente el riesgo
real de este grupo de clientes.

Una situacién similar se presenta con la LG D, donde se consideré que el riesgo de los
clientes VIP era equiparable al de los clientes del macrosegmento 3 (No Concesionario-
Combustible) al dia, especialmente en los tramos de mora de 121 a 180 dias, utilizando
criterios de experto sin un respaldo estadistico suficiente. Esto pone en duda la validez esta-
distica de los resultados obtenidos.

Para abordar este problema, seria recomendable desarrollar un modelo especifico para los
clientes VIP, basado en patrones historicos de comportamiento que ofrezca una estimacion
mas precisa de su riesgo. La aplicacion de técnicas de Machine Learning podria ser valiosa
en este contexto, ayudando a identificar patrones no evidentes en este segmento y mejorando
la capacidad predictiva del modelo.

Una limitacién relevante del modelo actual es la falta de pruebas de robustez que permitan
validar su precision y confiabilidad. No se llevaron a cabo pruebas de backtesting con provi-
siones reales, lo cual habria permitido comparar las predicciones del modelo con los resultados
histéricos y verificar su exactitud. Ademaés, no se realizo una evaluacion del desempeno del
modelo de PD mediante la curva ROC, clave para analizar su capacidad predictiva y distin-
guir entre buenos y malos pagadores. También se carece de un andlisis de sensibilidad para
la LGD utilizando distintos umbrales (thresholds) de LGD = 1, lo que habria permitido
entender como varian las pérdidas estimadas bajo diferentes condiciones de mora. Del mismo
modo, no se exploro la sensibilidad de la PD, lo que podria haber revelado como cambios en
las condiciones macroecondmicas u otros factores afectan la probabilidad de incumplimiento.

Finalmente, se considera que dada la metodologia existente y que la empresa patrocina-
dora no deseaba cambiarla, los objetivos propuestos al inicio del proyecto estuvieron bien
planteados. Y si bien se han cumplido alcances y metodologias propuestas, es fundamen-
tal el reconocimiento que ningiin modelo es infalible ni estd exento de posibles mejoras. La
normativa IFRS 9 ofrece la flexibilidad necesaria para desarrollar modelos propios, lo que
permite a las empresas adaptar las definiciones y segmentaciones a su realidad especifica.
Sin embargo, esta holgura normativa también implica un riesgo: La posibilidad de que el
modelo, a pesar de su alineacién con los requerimientos regulatorios, pueda sobreestimar o
subestimar el riesgo crediticio real de la cartera. Es por ello que la innovacion continua y la
reevaluacion periddica del modelo son esenciales para asegurar que este refleje de la mejor
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manera posible las pérdidas crediticias esperadas. Es por esto que se presume que el modelo
presenta limitaciones en su aplicabilidad fuera del entorno especifico de la empresa, y que
el proyecto le sirve a la empresa patrocinadora por un tiempo limitado, y no esta adaptado
para largo plazo.
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Capitulo 3

Conclusiones

El proyecto de calibracién del modelo de pérdida esperada para la cartera de Facturas Ma-
sivas de la empresa patrocinadora, en cumplimiento con la normativa IFRS 9, logré cumplir
tres de los cuatro objetivos planteados inicialmente. La metodologia aplicada permiti6 llevar
a cabo con éxito todas las etapas del proyecto, destacandose la generacion de un reporte sobre
la calidad de los datos, el calculo de nuevos parametros clave como la probabilidad de incum-
plimiento (PD) y la pérdida dado incumplimiento (LG D), y la entrega de documentacién
detallada y auditable del proceso realizado.

Durante el desarrollo del proyecto se enfrentaron diversas limitaciones, principalmente
derivadas de la ambigiiedad del modelo preexistente y de los supuestos bajo los que fue cons-
truido. Ademas, los requisitos de la empresa patrocinadora, que solicité mantener intacto
el modelo original y solo recalcular los parametros, anadieron cierta rigidez al proceso. La
flexibilidad de la norma IFRS 9, que permite a las empresas adaptar los modelos segin su
interpretacion, también contribuyé a algunos retrasos en el proyecto. A pesar de estas dificul-
tades, se cumplio el objetivo principal: calibrar el modelo de pérdida esperada para la cartera
de Facturas Masivas, dejando a la empresa en alineacién con la normativa y proporcionando
importantes conocimientos sobre el comportamiento de su cartera, lo que contribuira a una
mejor gestion del riesgo crediticio.

Al comparar los resultados obtenidos con la versién anterior del modelo, se detectaron
aumentos significativos en los pardmetros PD y LGD para ciertos tramos de mora, espe-
cialmente en el macrosegmento 4 (No Concesionarios-Tarjetas y otros), que experimenté un
deterioro notable en su calidad crediticia. Este hallazgo es relevante, ya que sugiere un ma-
yor riesgo asociado a los clientes de este macrosegmento, que es el méas grande en niimero
de operaciones. El aumento en los indices de provisiones indica que la empresa debe ser
mas cautelosa al otorgar grandes créditos a estos clientes. Concretamente, este incremento
en la probabilidad de incumplimiento y en la pérdida esperada podria implicar un aumento
considerable en las provisiones, impactando las finanzas de la empresa. Junto con el macro-
segmento 3 (Industriales-Combustibles), estos dos segmentos requeriran provisiones al menos
cuatro veces superiores en comparacion con el ejercicio anterior.

Finalmente, aunque la calibracién de los parametros clave permitiéo mejorar la alineacién

del modelo con los requisitos de la IFRS 9, se identificaron areas de mejora en cada etapa
de la metodologia, que podrian fortalecer la robustez del modelo. Una de las principales
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oportunidades es la integracion de técnicas avanzadas de Machine Learning, que permitirian
la creacién de modelos predictivos mas sofisticados y precisos. Estos modelos podrian capturar
dindmicas no intuitivas en los datos, ofreciendo estimaciones mas exactas de los parametros
clave y optimizando la gestion del riesgo crediticio. La implementacién de estas técnicas
no solo responderia mejor a las exigencias regulatorias, sino que también proporcionaria a
la empresa una ventaja competitiva, permitiéndole gestionar sus pérdidas crediticias en un
entorno econémico volatil y en constante evolucion.
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Anexos

Anexo A.

Analisis Univariado y Multivariado

Tabla A.1: Campos y Descripciones en la Base de Datos.

Campos

Descripcién

Asignacion

La asignacion es una informacion adicional en la posicion del
documento, generalmente en cuentas de deudor es el Rut

Pos

Todas las posiciones que integran un documento contable reciben
un numero con el cual pueden ser identificadas univocamente. Los
numeros son asignados de forma consecutiva por el sistema al
crearse el documento.

Soc.

Clave que identifica univocamente la sociedad.

Contrato

Numero con el que se identifica claramente el préstamo, el
contrato de alquiler, etc. El nimero de contrato puede asignarse
externamente con el usuario o se indica internamente con el
sistema.

Cuenta

El niimero de documento de referencia puede contener el nimero
de documento en el interlocutor comercial. Sin embargo, este
campo también puede estar rellenado de otra forma. Es el cddigo
de Sap del deudor.

Clv.r

En este campo se pueden introducir los datos del interlocutor
comercial para la operacion comercial.

ACC

El area de control de créditos es la entidad organizativa que
especifica y controla el limite de crédito para clientes. El area de
control de créditos puede abarcar una o mas sociedades.

Dem.neto

Numero de dias que transcurren entre la fecha actual y la fecha
del vencimiento neto.

Clase

La clase de documento sirve para clasificar los documentos
contables.

D/H

Muestra a qué lado de la cuenta (S = Debe, H = Haber) se realiza
la actualizacion de las cifras de movimientos.

BP

Indica el motivo por el cual un documento se ha bloqueado para el
pago.

Importe en ML

Importe en moneda local con signo +/-
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Andlisis estabilidad: Suma Importe en ML agrupado por Asignacién
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Figura A.1: Estabilidad del Importe en Moneda Local Agrupado por Asig-
nacion.
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Figura A.8: Importe en moneda local como grafico de areas por identifica-
dores con mayor importe

Canal #Oper | #Oper Dist| Suma Importe | Sumaimporte Dist
Combustibles 2.054.144 11,43% 23.678.372.576.768 69,21%
c101 2.054.144 11,43% 23.678.372.576.768 69,21%
Lubricantes 869.185 4,84% 2.463.104.775.611 7,20%
€102 869.185 4,84% 2.463.104.775.611 7,20%
Tarjetas 2.146.702 11,95% 6.594.477.009.579 19,27%
€103 2.146.702 11,95% 6.594.477.009.579 19,27%
Otros 1.020.648 5,68% 238.712.810.758 0,70%
c104 1.020.244 5,68% 237.027.651.886 0,69%
€105 129 0,00% 687.214.408 0,00%
€106 271 0,00% 991.724.480 0,00%
c107 4 0,00% 6.219.984 0,00%
Total general sin N/A 6.090.679 33,90% 32.974.667.172.716 96,38%
N/A 11.877.403 66,10% 1.238.788.831.555 3,62%
Total general 17.968.082 100% 34.213.456.004.271 100%
Figura A.9: Tipo producto
Tipo cliente #Oper I #Oper Dist | Suma Importe | Sumaimporte Dist |
No Concesionario 15.775.667 87,80% 32.746.178.411.532 95,71%
Concesionario 2.192.415 12,20% 1.467.277.592.739 4,29%

Total general

17.968.082 100% 34.213.456.004.271 100%

Figura A.10: Tipo cliente
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Anexo B. Segmentacion

| Incumplimiento | # Oper | # Oper Dist Suma Importe Suma importe Dist
Al dia 1.075.194 60,96% 13.409.202.172.971 51,63%
4 4
0-30 dias 294.762 16,71% 4.305.295.701.760 16,58%
31-60 dias 72.002 4,08% 1.584.730.598.850 6,10%
61-90 dias 30.979 1,76% 894.879.274.850 3,45%
>90 dias 290.850 16,49% 5.775.992.068.990 22,24%
Total general 1.763.787 100,00% 25.970.099.817.421 100,00%

Figura B.1: Tramo de mora

| Incumplimiento # Oper # Oper Dist Suma Importe Suma importe Dist
1 351.790  19,95% 7.389.877.246.202,00 28,46%
0 1.411.997 80,05% 18.580.222.571.219,00 71,54%
Total general 1.763.787 100,00% 25.970.099.817.421 100,00%

Figura B.2: Incumplimiento agregado

Macrosegmentos # Oper # Oper Dist Suma Importe Suma importe Dist
1 49.162 2,79% 704.137.541.003 2,71%
2 11.082 0,63% 27.002.433.670 0,10%
3 665.092 37,71% 18.576.631.808.193 71,53%
4 814.121 46,16% 4.748.751.703.955 18,29%
5 224.330 12,72% 1.913.576.330.600 7,37%
Total general 1.763.787 100,00% 25.970.099.817.421 100,00%

Figura B.3: Agregado por macrosegmentos
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Anexo C. Probabilidad de Default

Macrosegmento 1

Incumplimiento | #Oper | # Oper Dist Suma Importe Suma importe Dist
1 3.509 7,14% 37.933.016.524 5,39%
0 45.653  92,86% 666.204.524.479 94,61%
Total general 49.162 100,00% 704.137.541.003 100,00%

Figura C.1: Incumplimiento agregado macrosegmento 1

Macrosegmento 2

Incumplimiento # Oper # Oper Dist Suma Importe Suma importe Dist
1 919 8,29% 2.437.833.807 9,03%
0 10.163  91,71% 24.564.599.863 90,97%
Total general 11.082 100,00% 27.002.433.670 100,00%

Figura C.2: Incumplimiento agregado macrosegmento 2

Macrosegmento 3

Incumplimiento | #Oper | # Oper Dist Suma Importe Suma importe Dist
1 179.614 27,01% 6.184.765.197.100 33,29%
0 485.478 72,99% 12.391.866.611.093 66,71%
Total general 665.092 100,00% 18.576.631.808.193 100,00%

Figura C.3: Incumplimiento agregado macrosegmento 3

Macrosegmento 4

Incumplimiento | #Oper | # Oper Dist Suma Importe Suma importe Dist
1 128.964  15,84% 621.041.339.779 13,08%
0 685.157  84,16% 4.127.710.364.176 86,92%
Total general 814.121 100,00% 4.748.751.703.955 100,00%

Figura C.4: Incumplimiento agregado macrosegmento 4

Macrosegmento 5

Incumplimiento #Oper | #Oper Dist Suma Importe Suma importe Dist
1 38.784 17,29% 543.699.858.992 28,41%
0 185.546  82,71% 1.369.876.471.608 71,59%
Total general 224.330 100,00% 1.913.576.330.600 100,00%

Figura C.5: Incumplimiento agregado macrosegmento 5
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Probabilidad Incumpli to 12 Meses (PD 12M)
Concesionario Concesionario No Concesionario No Concesionario No Concesionario
Combustible Lubricante Combustible Tarjetas y otros Lubricante
Al dia 0,9% 5,0% 1,2% 0,6% 4,1%
Mora 1-30 1,4% 10,0% 8,4% 12,3% 13,3%
Mora 31-60 - 36,8% 36,1% 46,5% 36,2%
Figura C.6: Probabilidad de default modelo 2020
Probabilidad de Incumplimiento 12M - Cartera Facturas Masivas
No No
Concesionari Concesionario
Concesionario Concesionari o Tarjetasy No concesionario
Combustible o Lubricante  Combustible otros Lubricante
Al dia 0,51% 0,91% 0,77% 0,71% 3,09%
Mora 1-5 1,08(0 3,74(0 2,3479 4,65{0 7,76%1
Mora 6-45 - 12,11% 15,68% 25,39% 18,71%
Mora 46-60 - - - - 46,52%
Mora 61-90

Figura C.7: Probabilidad de default alternativa propuesta
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Anexo D. Pérdida dado Incumplimiento

L Tramo de mora L # Oper # Oper Dist L Suma Importe Suma importe Dist
1-30 631 2,63% 6.029.615.513 1,67%
31-60 9.473 39,56% 152.018.068.920 42,15%
61-120 9.023 37,68% 163.387.237.679 45,30%
121-180 701 2,93% 7.539.679.725 2,09%
>180 4119 17,20% 31.696.146.267 8,79%
Total general 23.947 100,00% 360.670.748.104 100,00%

Figura D.1: Dataset para calculo LGD

Macrosegmentos
No No No
Tramo Mora Concesionario Concesionario Concesionario Concesionario Concesionario
Combustible Lubricante Combustible Tarjetas y otros Lubricante

Mora menor a 30 0,40% - - - -

Mora menor a 60 7,30% 3,44% 1,25% 2,87% 1,00%
Mora 61-120 23,74% 23,67% 23,87% 24,42% 11,70%
Mora 121-180 55,86% 57,02% 66,67% 53,62% 40,85%
Mora mayor a 180 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%

Figura D.2: LGD modelo 2020
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Anexo E.

Concesionario Combustible

Concesionario Lubricante

Indice de Provisiones

Industriales Combustible

Industriales Tarjetas y otros

Industriales Lubricante

Tramo Provision Tramo Provision Tramo Provision Tramo Provision Tramo Provision
Aldia 0,004%| |Aldia 0,172%| |Aldia 0,015%| |Aldia 0,017%| |Aldia 0,041%
c Vi Mora 1-5 0,006%| |Mora1-5 0,344%| |Mora1-5 0,105%| |Mora1-5 0,353%| |Mora1-5 0,133%
arteraVigente |\ 1ora 6-45 - Mora 6-45 1,266% | |Mora6-45 0,451% | |Mora6-45 1,335% | |Mora6-45 0,362%
Mora 46-60 - Mora 46-60 - Mora 46-60 - Mora 46-60 - Mora 46-60 -
Mora menor a 30 0,40%
Mora menor a 60 7,30%| |Moramenora60 3,44%| |Moramenora60 1,25%| |Moramenora60 2,87%| |Moramenora60 1,00%
B . Mora 61-120 23,74%| |Mora61-120 23,67%| |Mora61-120 23,87%| |Mora61-120 24,42%| [Mora61-120 11,70%
Cartera incumplmiento
Mora 121-180 55,86%| [Mora121-180 - Mora 121-180 66,67%| |Mora121-180 53,62%| [Mora121-180 40,85%
Mora mayor a 180 100,00%| [Mora mayora 180 100,00%| |Mora mayora 180 100,00%| |Mora mayora 180 100,00%| |Mora mayora 180 100,00%
Judiciales 100,00%| [Judiciales 100,00%| |Judiciales 100,00%| |Judiciales 100,00%| |Judiciales 100,00%
Figura E.1: Indice de provisiones modelo 2020
Tramo Provision
Al dia 0,015%
Mora menor a 120 0,015%
Mora 121-150 6,740%
Mora 151-180 25,000%
Mora mayor a 180 100,000%
Figura E.2: Indice de provisiones modelo clientes VIP 2020
Concesionario Combustible Concesionario Lubricante Industriales Combustible
Tramo Provision Tramo Provision Tramo Provision
Aldia 0,02%| [(Aldia 0,04%| |Aldia 0,07%
Cartera Vigent Mora 1-5 0,05%| |Moral-5 0,17%| |[Moral-5 0,21%
arera vigeme  \Mora6-45 - Mora 6-45 0,56%| |Mora6-45 1,40%
Mora 46-60 - Mora 46-60 - Mora 46-60 -
Maora menor a 30 4,50%
Mora menor a 60 8,51% Mora menor a 60 4,63% Mora menor a 60 8,91%
. . Mora 61-120 17,08%| |Morab1-120 31,57%| |Morab1-120 15,05%
Cartera incumplmiento
Mora 121-180 47,41%| |Mora121-180 56,72%| [Mora121-180 23,53%
Mora mayor a 180 100,00%| [Moramayora180 100,00%| |Moramayora 180 100,00%
Judiciales 100,00%| |Judiciales 100,00%| |Judiciales 100,00%

Industriales Tarjetas y otros

Industirales Lubricante

Tramo Provision Tramo Provision
Al dia 0,25%| |Aldia 0,56%
. Mora 1-5 1,66%| |Moral-5 1,41%
CarteraVigente |\ ra6-45 9,06%| |Mora6-45 3,40%
Mora 46-60 - _Mora 46-60 8,46%

Mora menor a 60 35,70%
: : Mora61-120 45,30%| [Mora61-120 18,19%
Cartera incumplmiento

Mora 121-180 51,30%| [Moral121-180 37,66%
Mora mayor a 180 100,00%| [Moramayora180 100,00%
Judiciales 100,00%| [Judiciales 100,00%

Figura E.3: Indice de provisiones propuesto
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M1 M2 M3 M4 M5
0 2,273% 0,079% 31,676% 14,034% 3,571%
1-29 0,376% 0,016% 12,831% 1,847% 1,508%
30-59 0,015% 0,004% 5,071% 0,319% 0,693%
60-120 0,016% 0,003% 5,033% 0,296% 0,414%
121-180 0,009% 0,002% 2,490% 0,171% 0,283%
>180 0,022% 0,001% 14,431% 1,617% 0,899%

Figura E.4: Detalle mora por macrosegmento
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