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1. Introduccién

Durante los ultimos afios el mercado hipotecario México ha experimentado un
crecimiento sin precedentes, esto después de katmepsado durante la crisis de 1995. A
partir de 2001, las nuevas condiciones macroecaa@nibajas tasas de interés y un
entorno cambiario e inflacionario estables, sentdes bases para la reactivacion del
financiamiento a la vivienda tanto publico comovado. De 2001 a 2006 el numero de
créditos otorgados tanto por los organismos pUblomomo por la banca privada crecié mas
de 100 por cienfo
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Este boom dentro del mercado de la vivienda ha creado umée s#e presiones,
principalmente, sobre los desarrolladores de vidaey los intermediarios financieros
quienes se enfrentan al reto de mantener tasagedenento elevadas dentro de un
mercado cada vez mas competido. En el caso dedsstadidos lo que se hizo para
aminorar estas presiones fue relajar los estandaresiginacion de manera abierta, lo que
a su vez ha ocasionado la crisis hipotecaria detade subprime En México no se ha
abierto el mercado a estandares de bajo perfilitmiedcomo en Estados Unidos; sin
embargo, debido a que las presiones persistenrserhpezado a detectar una serie de
malas practicas que tienen como objetivo mantehdtneo de crecimiento del mercado
como: 1) mayor dependencia del intermediario firemoccon respecto al desarrollador, en
particular, los grandes desarrolladores quienesigruesjercer mayor presion dado el
volumen de negocio que llevan a los intermedia@psvalios inflados con el objetivo de

! Fuente: CONAVI.



ofrecer promociones “enganche cero” de forma veldeaudulenta, 3) fabricacion de
documentos de comprobacion de ingresos.

Actualmente, se cuenta con evidencia puntual sedteetipo de practicas; sin embargo, no
se puede decir con claridad en que magnitud hangaeto al mercado. Lo que si se sabe es
gue a partir de 2005 se ha observado un deteriota eartera crediticia hipotecaria. Este
deterioro como ya se menciond parece tener surotayg@o por el lado de la oferta de
vivienda, con los grandes desarrolladores y |larimédiarios financieros, asi como por el
lado de la demanda de crédito. Es decir, existgumak fallas y problemas de incentivos en
ambos mercados que han repercutido en la calidda certera crediticia, aumentando la
probabilidad de incumplimiento de la misma.

Por el lado de la oferta de vivienda se han obdervaalas practicas, particularmente, por
parte de los grandes desarrolladdrea.gran mayoria de estos desarrolladores se ¢afren
a un problema de incentivos ya que por el hechselleempresas que cotizan en bolsa
requieren mantener cierto crecimiento de sus vepéma mantener sus utilidades y el
precio de su accion. Para estos desarrolladoresplortante es colocar sus viviendas a un
buen precio y en un periodo de tiempo relativamenté de tal forma que las ventas se
vean reflejadas en sus estados de resultadosefaral mercado de financiamiento a la
vivienda representa el complemento perfecto yalgsig@ermite colocar sus viviendas a
través de créditos y recuperar su inversion de raaimenediata sin importar la calidad
crediticia del comprador de la vivienda, puesto glles no enfrentan los costos de largo
plazo de una mala originacion. Sin embargo, es itapte tener en cuenta que también el
intermediario financiero tiene su parte dentrogteceso que da origen a un fraude ya que
€l es quien se encarga de revisar el proceso dmacion de un crédito y el problema
radica en que para €l también resulta importamgeacana gran cantidad de créditos de tal
forma que se pueda mantener competitivo dentrmdetado de financiamiento.

De esta forma lo que se observa es que parecer exiat colusion entre promotores de
grandes desarrolladores e intermediarios finangieBin embargo, es importante dejar
claro que en la fase en la que se encuentra eladerestas practicas no se pueden
considerar como politicas generalizadas entre ttmograndes desarrolladores, sino mas
bien como un problema especifico en algunas corioines de plaza-desarrollador-
intermediario financiero. Debido a esto se considgre todavia es buen momento para
corregir este tipo de practicas sin tener que atdrecostos equiparables a los observados
en Estados Unidos.

Las siguientes graficas muestran el deterioro guaasvenido observando, asi como el
efecto que los grandes desarrolladores han temidtvaldel sector. La Gréfica 2 presenta
las curvas de incumplimiento sectoriales por afi@riginacion (cosechd)La Grafica 3

muestra las mismas curvas de incumplimiento perarpora las curvas de incumplimiento

2 Los grandes desarrolladores representan cercaadeuarta parte del sector y estan conformadosFok;
GEO, HOGAR, HOMEX, SARE, URBI. Estos 6 cotizan etdla, asimismo, existen otros que no cotizan
pero que manejan un volumen de ventas importame @ADASI, VIVEICA, CASAS BETA.

3 Una curva de incumplimiento muestra la probabilida que un crédito incumpla dada una edad
determinada.



del sector excluyendo a los grandes desarrollad@esio se puede apreciar, las curvas
gue excluyen a los grandes desarrolladores se mnaaeor debajo de las que incluyen a
todos los participantes del sector, indicando uegntalidad crediticia. Esto implica que
si bien se ha observado un deterioro en la origdnade créeditos a partir de 2005, éste tiene
causas especificas que deben tomarse en cuentratiaar el problema.

Gréfica 2
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Grafica 3
Curvas Incumplimiento Sector vs.
Grandes Constructores
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El problema del los grandes desarrolladores tieneoatraparte por el lado de la demanda
de crédito. En particular, en México, el engancleepe ser una de las mayores
restricciones a las que se enfrentan los hoganes gmader acceder a un crédito. Esto
ocasiona que el promotor de vivienda tenga el incem inflar el valor de la vivienda por
un monto equivalente al enganche requerido pomnkguciones financieras, de tal forma
gue el solicitante no tenga que realizar ningureahd®lso. Por ejemplo, si se quiere
adquirir una vivienda de $150,000 el enganche mires de $15,000. Si el individuo no
cuenta con el enganche lo que hace el promotasleditse con el perito valuador y elevar
el valor de la vivienda a $165,000 de tal forma glueonto total del crédito solicitado sea
igual a $150,000 lo que representa el valor tagdldvivienda. De esta forma el individuo
no realiza ningun desembolso y obtiene un crédio g9 monto total del valor de su
vivienda. A través de esta operacion el individdmieme una vivienda y el promotor
obtiene una ganancia rapida de la venta sin tareeqfrentar los costos futuros de la mala
calidad crediticia del individuo.

Como se puede apreciar, en el caso de México sergeeuna combinacion de 2 clases de
fraudes (Fannie Mae, 2006) que ocasionan que ldadade la cartera se haya venido
deteriorando durante los ultimos dos afios. Por anfp,l se tiene a los grandes
desarrolladores junto con los intermediarios fimamos para los cuales lo importante es
mantener el ritmo de crecimiento del sector. Y gwo lado, se tiene a un solicitante de
crédito que desea obtener una vivienda pero quenpocumplir con los requisitos
establecidos por las instituciones crediticias cdmeon el enganche, un empleo formal,
cierto nivel de ingresos, una razon pago-ingreseragénada, entre otros, decide falsificar u
omitir informacion ya que de esta manera se hgetosde credito.



De esta forma la sobrevaluacion de las viviendasceaser el canal a través del cual opera
el fraude cometido tanto por los desarrollador@germediarios como por los individuos
gue desean adquirir una vivienda. Al elevar el vae la vivienda se cubre el monto
requerido por las instituciones financieras comgaeche y de esta forma se otorga el
crédito; sin embargo, el problema radica en queédito es mas riesgoso que aquel en el
gue ceteris paribussi se pago un enganche. En el caso de SHF estwvahlacion se ha
hecho evidente al realizar avallos posteriores &dha de originacién para algunos
créditos que reclamaron el pago de la garantia)(@&®l estos casos se observé que el
precio de la vivienda es aproximadamentépt) ciento menor al precio de venta.

De acuerdo a esto, el objetivo del presente doctarenpresentar un modelo de deteccion
de fraudes, particularmente de avallos inflados,sjwa como una herramienta dentro del
analisis de originacion de la cartera crediticia.iBportante mencionar que este trabajo
representa una primera aproximaciéon al problemaeysy principal interés es promover la
discusion académica de tal forma que se puedailmointa erradicar las malas préacticas
observadas dentro del mercado de la vivienda. Ltodulgia propuesta consiste en
utilizar de manera conjunta un modelo que estimeakdr de la vivienda a partir de las
caracteristicas de la misma; y un modelo que aleutlispersion del valor de la vivienda
respecto al valor promedio dentro del desarrolloqaé pertenece. ElI primer modelo
compara el valor estimado contra el valor del avglietermina si el error de estimacion
se encuentra dentro de un intervalo “estandarihidief dentro del mismo modelo. Del
mismo modo el segundo modelo determina si la dsgeren el valor de la vivienda se
encuentra dentro de un intervalo “estandar”, qoa vwez mas, es definido dentro del
mismo modelo.

El presente documento se encuentra organizado sigueente manera: en la seccion 2 se
presenta el marco teérico del modelo de detecc®riralides propuesto, en donde se
muestran los supuestos y las metodologias propueata detectar un fraude; en la seccion
3 se describe la base de datos utilizada y se mgegséas estimaciones del modelo, asi
como los criterios propuestos para determinar sicrédito puede considerarse como
“sospechoso” de fraude; en la seccion 4 se prasahganas aplicaciones del modelo que
tiene como principal objetivo mostrar la efectivdddel mismo, y finalmente la seccion 5

presenta algunas conclusiones y sugiere posibleadide investigacion.

2. Marco Tedrico

En esta seccidn se presenta la metodologia pr@ppest detectar avaltos inflados. En la
primera parte se presenta el modelo de regresidaniea, basado en las caracteristicas
cualitativas y constitutivas de las viviendas. Brségunda parte se presenta el modelo de
dispersion cuyo objetivo es determinar si el pregdas viviendas se encuentra dentro de
un intervalo “estandar” respecto al promedio devViagendas que pertenecen al mismo
desarrollo.

* Dato obtenido con informacién de una muestra derdditos de SHF que reclamaron el pago de la jaran
y para los cuales se detect6 alguna anomaliapo@tso de originacion.



2.1  Estimacién del Valor de la Vivienda a partir dé Modelo de Regresion
Hedonica

Para estimar el valor de la vivienda dentro deinpri modelo se utiliza la “regresion

hedonica”, la cual representa una metodologiazatlh cominmente para ajustar los
indices de precios o dentro del mercado de biariess para realizar avaltos. La regresion
heddnica descompone el bien para el cual se quaigailar el precio en todas sus
caracteristicas constitutivas y estima el valocat#a una éstas.

P=f(x) (2.1)
en donde, P es el precio de la vivienda y,

X = (% Xp0eX,) (2.2)

representa el vector de caracteristicas de landae

A través de la regresion hedonica se obtienenresgs implicitos:
0 of
=200 k= k) (2:3)
X 0%,

Es decir, cuanto cambia el pregiale un bien, ceteris paribus, si este bien es datadina
unidad adicional da.

El elemento fundamental de la regresion hedéniaguescontrola el efecto de los cambios
en la calidad de los productos sobre su preciaegpaid del supuesto de que existe un
mercado para cada caracteristica. Waugh (1928) wt @b939) fueron los primeros en
utilizar esta metodologia para mostrar la rela@xgistente entre el precio de un bien y las
caracteristicas del mismo. A partir de la décadmsisesentas gracias a los trabajos de Zvi
Griliches (1961), Lancaster (1971) y Rosen (19#4¢stablecio la relacion tedrica entre la
funcion hedonica y las funciones de utilidad y prazdon estandarizandose asi su uso en el
ajuste de los indices de precios. Mas tarde eddadh de los ochentas Blackley, (1986) y
Thibodeau, T.G. (1989) implementaron esta metodalpgra la estimacion de los precios
de vivienda.

En el caso de este trabajo se utiliza el modeloedeesion heddnica para estimar el valor
de la vivienda a partir de sus caracteristicasfoana funcional elegida fue la de doble

logaritmo, ya que de esta forma el valor estimagltod coeficientes puede ser interpretado
como la elasticidad entre la variable independignét valor de la vivienda, ademas, de
esta forma nos aseguramos de que el precio estisiapre sea positivo. En la siguiente
ecuacion se muestra la especificacion utilizada:



P =5 Elj )ﬁljf Elil exdyj [, ; )Eexr(“:i) (2.4)
- B

o bien,
K J
Inp, :|nﬁ0+2ﬁklnxi,k+zyj i,j & (2.5)
k=1 j=1
con precios hedonicos,
0
0% X

en donde,

p, es el valor de la vivienda,

X, €s el valor de la caracteristikagpara la vivienda
d; ;
Lo, By Y son los coeficientes estimados de la regresion,

& es el error de estimacion el cual tiene una distibn normal con media cero y varianza

o°.

es el valor de la variable dicotbmigacorrespondiente a la vivienda

Los coeficientes se obtienen mediante la aplicadé&minimos cuadrados a la ecuacién
(2.5).

El valor de vivienda estimado &s
1 T exly, @, ) Elexsle,)
p =5 X k EXPY/; Edi,' [Elexplé, (2.7)
0 ED k EIJ_J i i

Una vez que se calcula el valor estimado de leenda a partir de sus caracteristicas
constitutivas y cualitativas se calcula el erroredémacion respecto al valor del avalto en
términos porcentuales.

ErrorEstimacion= ValorAval(b —ValorEstimado,, 100 (2.8)

ValorEstinadc

® Dado que la estimacién se realiza en logaritmas pegresar la variable a niveles a partir de los
coeficientes estimados es necesario incorporagudeste factor de ajustg[exp(‘gi )] = exp(%z), ya que los

errores se distribuyen log normal.



Ahora bien, para establecer un criterio que pergoteocer si la diferencia entre el valor
obtenido a partir del modelo y el valor del avaé@debe a sobrevaluaciones o es un error
estadistico es necesario conocer la distribuciberder. Para efectos de la metodologia de
deteccion de fraudes se decidio establecer pusta®ide basados en los percentiles de la
distribucion del error que sirvan para identificamportamientos anormales que deben ser
sujetos a revisiones mas exhaustivas.

Gréfica 4
Distribucion del Error de Estimacion: Puntos de Cote (percentiles)
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La eleccion de los puntos de corte va a depend& dapacidad operativa de las areas de
negocio, es decir, de aquellas que realizan eisidle los expedientes para otorgar un
crédito. De la grafica anterior se puede apreaiargj se toma, por ejemplo, el percentil 90
como punto de corte todos los créditos que presameerror de estimacion por arriba de
este percentil se considerarian como “sospechogosujetos a una revision mas
exhaustiva.

2.3  Modelo de Dispersion del Valor de la Viviendantra-Desarrollo

En esta seccion se presenta la metodologia uillipach medir la dispersion del valor de la
vivienda dentro de un mismo desarrollo. La motigaciletras de este modelo es que el
valor de la vivienda controlando por la superfideela misma no debe presentar grandes
variaciones dentro del mismo conjunto habitacioyalgue es de esperarse que aun cuando
no todas las casas sean iguales, éstas pertersdzoesmmo tipo, por ejemplo, que dentro de
un mismo conjunto todas sean viviendas de inteyémls El supuesto del modelo de que
exista una baja dispersion en el valor de la viléeimtra-desarrollo parece razonable y
congruente si se considera que es poco probablelepteo de un mismo desarrollo se
construya una vivienda de tipo residencial juntma de tipo econémico.

Para calcular la dispersion del valor de la viveesd debe controlar esencialmente por dos
variables: la superficie construida y la superfabét terreno; ya que si se parte del supuesto
de que el resto de las caracteristicas cualitatdedas viviendas dentro del mismo
desarrollo son muy similares entre si éstas domhblas son las que podrian ocasionar
variaciones en el valor de la vivienda.



De acuerdo a esto se construyeron dos medidaspersion. La primera variable toma en
cuenta el tamafio de la vivienda y correspondelat d&l metro cuadrado de la misma:

PVivienda, = Val.o.rAvaIu) - (2.9)
™ Superfici€onstruida

La segunda variable controla el costo de la vivaepdr su tamafio y por el tamafo del
terreno y corresponde al costo del metro cuadradcodstruccidon mas el costo del metro
cuadrado del terreno:

. _ ValorConstuccién ValorTerreno
PFisico, = — — + — (2.10)
™ Superfici€onstruida Superfici@erreno

Para calcular la dispersion se construyen lasesiges variables:

desv_PVivienda, = PVivienda, - PVivienda, (2.11)

desv_PFisico , = PFisico , — PFisico, (2.12)
en donde,

PVivienda, ®= valor promedio del precio de la vivienda por metuadrado dentro del
mismo desarrollo.

PFisico, != valor promedio del valor fisico de la viviendar peetro cuadrado dentro del
mismo desarrollo.

Una vez que se tienen las desviaciones respegtdal promedio del desarrollo se calcula
el porcentaje que representa dicha desviacion aébr vpromedio de la vivienda.
Posteriormente, al igual que con el modelo de esiibm se obtiene la distribucién para
cada una de las medidas de desviacién construrdéérminos porcentuales. Esto con el
objeto de conocer el comportamiento y establecetogude corte que sean utilizados como
criterios de decisién para determinar que crédilsen ser sujetos de una revision mas
exhaustiva de acuerdo al modelo de dispersion.

® Para calcular el valor promedio se toman todaslkguviviendas que pertenecen a un desarroll@ton
menos 50 casas.

10



3. Estimacion Modelo de Deteccion de Fraudes

En esta seccion se estiman los modelos presentadda seccion anterior. Para ello,
primero se presenta una descripcion de la baseattss ditilizada, posteriormente, se
presentan los resultados de las estimaciones d@htmodelo de estimacion del valor de la
vivienda como del modelo de dispersion. Finalmesgegstablecen los criterios de decision
para determinar si un crédito puede considerars® c8ospechoso” y ser sujeto de una
revision mas exhaustiva.

3.1 Datos

Para la estimacion de los modelos se utilizé | lesavallos que administra SHF, la cual
cuenta con informacion de todo el sector. Dichaebampezd a recolectarse a partir de
febrero de 2005 y a la fecha cuenta con mas dé&, D30 registros. Para efectos de este
trabajo no se utilizé la muestra completa sino geeextrajo una muestra aleatoria de
250,000 registros. Asimismo, cabe mencionar qudraete la muestra se impuso la
restriccion de que el valor de la vivienda no sageras 500,000 udis, ya que éste
representa el monto maximo para el cual SHF otgegantias. La base estad conformada
por 37 variables las cuales proveen informacionresda identificacion, la ubicacion
geografica, las caracteristicas cualitativas yabr de la vivienda (ver Anexo A).

En particular, para el modelo de deteccion de fawge utilizaron las siguientes variables:
el valor comparativo de mercado que es equivalahtealor del avallio, la superficie
construida, la superficie del terreno, el valoicfisconstruccion, el valor fisico terreno, la
clase de inmueble y la proximidad urbana, éstasilfiosas son variables categoricas.

En el caso de las variables categoéricas para potteducirlas dentro del modelo de
estimacion del valor de la vivienda es necesaraéiza una codificacion con variables
dicotomicas. Dicha codificacion se explica a detat el Anexo B.

En las siguientes graficas se presenta la relapiénexiste entre las variables utilizadas en
el modelo y el valor de la vivienda.
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Grafica 5 Grafica 6
Valor de la Vivienda vs. Valor de la Vivienda vs.
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Como se puede apreciar la superficie construidadguana estrecha relacion con el valor
de la vivienda, mientras que el tamafio del terreogparece ser una determinante del
mismo. Como se vera mas adelante esta variable esolta ser estadisticamente
significativa dentro del modelo de estimacion dalov de la vivienda por lo que solo se
utiliza dentro del modelo de dispersion.

Grafica 7 Grafica 8
Valor de la Vivienda Promedio vs. Valor de la Vivienda Promedio vs.
Clase de Inmueble Proximidad Urbana
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En el caso de las variables categoricas se obspmeel valor de la vivienda aumenta
conforme mejora la clase de vivienda, asi comontrae mejor es la ubicacion geografica
respecto a los centros urbanos.

3.2  Estimacién del Valor de la Vivienda a través dia Regresion Hedonica

Como se explico en la seccion 2 el primer modedppesto consiste en estimar el valor de
la vivienda a partir de sus caracteristicas cuad#a utilizando la metodologia de la
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regresion hedonica. A continuacion se muestrapgaaicacion de la regresion hedonica y
la forma como se determinan los puntos de cortespondientes.

3.2.1 Especificacion de la Regresion Hedonica

La siguiente ecuacién presenta la especificaciépyesta para la estimacion

In(ValorVivienda) = In S, + B, In(Superfici€onstruidg + y,Claselnmuble +
¥, ProximidadUbana+ error

Ahora bien, debido a la evidencia mostrada a tral@sdesempefio de las curvas de
incumplimiento sobre el comportamiento de los gesndesarrolladores se propone estimar
una segunda especificacion en la que se controte gboefecto de los grandes
desarrolladores con el propdsito de determinar adi dfecto es estadisticamente
significativo. Para ello, se incorpora una variatiiteotémic& adicional a la especificacion
antes mencionada con el fin de capturar dicho @féet siguiente ecuacién muestra esta
especificacion.

In(ValorVivienda) = In 5, + 5, In(Superfici€onstruidg + y,Claselnmuble +
¥, ProximidadUbana+ y,GD

en dondeGD es la variable dicotomica para identificar a lcangles desarrolladores.

La estimacion se realizd utilizando Minimos CuadsdOrdinarios (MCO) con la

correccion propuesta por Newey-West (1987) pamma#riz de varianza-covarianza ante
problemas de autocorrelacién y heteroscedastitidads resultados se presentan a
continuacion.

Regresion Hedodnica: Estimacion del Valor de la Vienda

Muestra: 250,000
Variable dependiente: Ln(ValorVivienda)

Constante InSupCons DCéntrica__ Dintermedia__ DMinima __ DEconénica_ DinterésSocial Medio GD Rzajustada
Estimacion | 8.642% 0.979** 0.646
(0.017) (0.004)
Estimacion Il 9.408*** 0.819** 0.062% -0.041% -0.154%+ -0.238*+* -0.141%* 0.099*+* 0.688
(variables categéricas)  (0.025) (0.006) (0.005) (0.003) (0.008) (0.005) (0.004) .00B)
Estimacion Il 9.293%** 0.839** 0.059%* -0.038*** -0.152%+ -0.231%* -0.136%** 0.087** 0.143%* 0.704
(controlando por GD)  (0.024) (0.005) (0.005) (0.003) (0.008) (0.005) (0.004) .00%) (0.005)

*** Estadisticamente significativo al 1%.
Los datos entre paréntesis representan las demvescestandar.

’ Las variables categoricas Clase de Inmueble yifidad Urbana se introducen de acuerdo a la
codificacion dicotomica detallada en el Anexo B.

8 para esta variable la codificacién es 0,1.

° La muestra presenta heteroscedasticidad. Paregaoeste problema se probaron otras especificasjasi
como la correccién por Minimos Cuadrados Ponderagsiosembargo, debido a que no hubo una mejora
satisfactoria se optd por incorporar la correccgopuesta por Newey-West a la matriz de varianza-
covarianza.
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En la primera especificacion, Unicamente se inadrpe superficie de construccibn como
variable independiente, con el objetivo de medinguortancia como variable explicativa.

Debido a que las variables se encuentran en lagasijtlos coeficientes de las mismas
representa elasticidades respecto al valor de \‘@&nda, es decir, en esta primera
estimacion la superficie de construccion presentaalasticidad de 0.97% con el valor de
la vivienda. La R ajustada bajo esta especificacion es de 65%.

En la segunda especificacion se incorporan lasblas categoricas, clase de inmueble y
proximidad urbana. Para esta especificacion taakmsdriables resultaron estadisticamente
significativas, nuevamente, la superficie constiugd la que explica en mayor medida el
valor de la vivienda. Asimismo, las variables catamas presentan los signos esperados,
por ejemplo, céntrica presenta un signo positiventnas que intermedia presenta un signo
negativo lo cual era de esperarse ya que ante ej@ mbicacion aumenta el valor de la

vivienda. Por otro lado, la’Rjustada del modelo aumenta a 69%.

Finalmente, se tiene que en la tercera especifiodai variable dicotdmica que controla el
efecto de sobrevaluacién de los grandes desarmodladresultd ser significativa y la

elasticidad entre esta variable y el valor de ldevida es igual a 0.14. El resto de las
variables independientes presentan coeficientedasg® a los de la especificacion I,

manteniendo su significancia y los signos esperadssmismo, el ajuste de la

especificacion mejora ligeramente a 70%. Esta altaspecificacion es la que se utilizara
para el modelo de deteccion de fraudes.

Es importante mencionar que se probaron otrashlasiaentro del modelo tales como: la
superficie del terreno, la vida (til remanente @s Viviendas y el porcentaje de
infraestructura, pero ninguna de éstas mejor0 fegtivamente el ajuste de la
especificacion por lo que se decidié no incorpasagara mantener el modelo simple.

Asimismo, la base de avallos actual no cuenta sformaciéon mas especifica de las

viviendas tal como el numero de habitaciones, gherd de bafos, los lugares de

estacionamientos, entre otras, las cuales podemuitar Gtiles para mejorar el ajuste de la
especificacion al representar informacion que ivaimente debe de impactar en el valor
de una vivienda. Se espera que en un futuro celeabase de avallios cuente con dichas
variables.

3.2.2 Distribucion del Error de Estimacion y Puntosde Corte

Para efectos del modelo de deteccion de fraudestimacion del valor de la vivienda a
través de la regresion heddnica nos ayuda a det@rren que grado el valor estimado
difiere del valor del avalio que en este caso ealigl valor de la vivienda. De acuerdo a

esto se calcula el error de estimacion con bae ecuacion (2.8).

En la siguiente grafica se presenta la distribuciéherror de estimacion para la muestra
utilizada en el modelo.

14



Grafica 9
Distribucion del Error de Estimacion
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La distribucién del error de estimacion presenta ligero sesgo hacia la derecha
(coeficiente de asimetria = 0.65) lo que indica cgre general se observan mas
sobrevaluaciones que subvaluaciones. Como se pedeiar el 50% de la distribucion se
encuentra concentrada en valores del error de astim que van de -16% a 11%.

Asimismo, se observa que las sobrevaluaciones msyoR7% representan el percentil 90,
es decir, éstas se podrian considerar observacibipésas. En particular, sobrevaluaciones
mayores a 41% representan tan solo el 5% de labdisibn, y mas aun, sobrevaluaciones
mayores a 74% representan menos del 1%.

La distribucion presentada en la Gréfica 8 nos permstablecer puntos de corte para
establecer un criterio que nos ayude a determinaalgaiina sobrevaluacion podria
considerarse como “sospechosa”. Para efectos detrafiajo las observaciones que se
encuentran por arriba del percentil 90 se consideomo atipicas, lo que nos lleva a fijar
en dicho percentil un punto de corte y a considecano observaciones “sospechosas”
todas aquellas que presenten un error de estima@gor a 27%. Asimismo, este nimero
parece congruente con la evidencia recolectad&Ildéren la que se detectaron fraudes con
sobrevaluaciones de 40% en promedio.

3.3  Estimacién de la Dispersion del Valor de la Viviend Intra-Desarrollo

El modelo de dispersion esta basado en el supdesjoe la variabilidad en el valor de las
viviendas dentro de un mismo desarrollo debe ser peguefa, ya que las caracteristicas
cualitativas tales como la proximidad urbana, eehde infraestructura urbana, la calidad
de las viviendas debe ser muy similar. Las difaeencadican esencialmente en la
superficie de construccion y en el tamafio del perr@or o que una vez que se controla
por estas variables el valor de la vivienda porranetiadrado no debe diferir demasiado
entre una vivienda y otra.

3.3.1 Construccion de las Medidas de Dispersion

Para poder aplicar el modelo es necesario contaruc@ muestra en la que todas las
viviendas pertenezcan a un desarrollo. Asimismmg garantizar que la comparacién entre
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el valor de las viviendas sea robusto se estaldaestriccion de que las viviendas elegidas
dentro de la muestra deben pertenecer a desarcolioal menos 50 viviendas. De acuerdo
a estas restricciones la muestra que se utilizd patimar la dispersion intra-desarrollo

consiste en todos aquellos registros que cumplenestas restricciones dentro de la
muestra de 250,000 créditos que se utilizé panmagelo de la regresion heddnica. Al

depurar la base para cumplir con las restriccialeamnodelo se obtuvo una muestra de
75,330 registros de vivienda que se encuentrarpadas en 706 desarrollos.

En la siguiente gréafica se muestran algunas efitadisle la muestra utilizada.

Gréfica 10
Distribucion de Desarrollos con “N” NUmero de Viviendas

Cuantiles
Cuantil Estimadg
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Como se puede observar el 75% de los desarrollesg®encuentran en la muestra tienen
entre 50 y 234 viviendas, lo cual representa unamaraceptable para realizar los calculos
deseados. Dentro de la muestra, la media del nideeviviendas por desarrollo es de 216.

Para calcular las medidas de dispersion se debeareana correcta identificacion de los
desarrollos por lo cual se utiliza el nombre desmwo, el cddigo postal y la clave del estado
al que pertenecen. Esto con el fin de evitar esrdebido a que existen desarrollos en la
muestra con el mismo nombre pero en diferentes@sta

Ahora bien, para calcular las medidas de dispers&ntilizan las expresiones dadas por
(2.9) y (2.10). La expresion (2.9) representa &rvde la vivienda por metro cuadrado de
construccién. Esta medida refleja en gran proparel&alor de la vivienda ya que como se
pudo apreciar en el modelo de la regresion heddaicuperficie de construccion es la
variable con mayor poder explicativo del valor deivienda. La expresion dada por (2.10)
toma en cuenta tanto a la superficie de constroooddno a la superficie de terreno. Esta
medida es importante ya que se observd que enadgrasos la superficie del terreno si
ocasionaba variaciones importantes en el valoadevienda por lo que al incorporar esta
medida se esta controlando por dicho efecto. Rosteente, se deben de calcular los

valores medios de estas medidas para cada desayrale esta forma se pueden calcular
(2.11) y (2.12).
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Al contar con las desviaciones tanto del valoradeivienda y del valor fisico de la misma
por metro cuadrado se debe calcular cuanto repgeesioha desviacidon en términos
porcentuales del valor medio del desarrollo pasteggmrmente calcular las distribuciones
respectivas.

3.3.2 Distribucion de las Medidas de Dispersion

Siguiendo el mismo criterio que para el modeloadeefresion hedodnica, se busca conocer
la distribucion de las medidas de dispersion casbgdto de establecer puntos de corte que
nos ayuden a determinar si una vivienda preserdaligpersion mayor que el resto de las
viviendas del desarrollo al que pertenece.

En las siguientes graficas se presentan las distdbes de las desviaciones porcentuales
tanto del valor de la vivienda por metro cuadraoima del valor fisico por metro cuadrado.

Gréfica 11
Distribucion de la Desviacion Porcentual respectol&/alor de la Vivienda
Promedio
Cuantiles
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Gréfica 12
Distribucion de la Desviacion Porcentual respectol &alor Fisico Promedio
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Como se puede apreciar en ambas distribucionelsseeva un alto grado de concentracion
hacia la media. En el primer caso se tiene que ehfrercentil 25 y el 75 el intervalo de las
desviaciones va de -3% a 2%; mientras que con lidaedel valor fisico el mismo
intervalo va de -2% a 1%. La forma de estas distidnes confirma los supuestos del
modelo de una baja dispersién en el valor de Mendlas intra-desarrollo. En particular, se
tiene que el 95% de la distribucion no rebasa degwies superiores a 14% en el caso del
valor de la vivienda por metro cuadrado y del 1X&lecaso del valor fisico.

De acuerdo a estos resultados para estableceriteriocde decision que contribuya a
detectar viviendas cuyos avallos se encuentreranpitda del promedio, se utilizaran los
puntos de corte de las distribuciones de las dakdag de dispersion de manera conjunta.
Es decir, todas aquellas desviaciones del valda devienda por metro cuadrado respecto
al promedio intra-desarrollo que se sitien porbarride 9% junto con aquellas
observaciones que también presenten una desvidelovalor fisico por metro cuadrado
respecto al promedio intra-desarollo por arriba7gél

La importancia de tomar las dos medidas de disperde forma conjunta radica en el
hecho de que de esta manera nos aseguramos devieliegidas que en caso de presentar
un valor mayor en términos relativos al resto aeljento al que pertenecen no se deba a
una mayor superficie de terreno. O bien, que ea daspresentar un desviacion del valor
fisico mayor a la del conjunto, esta se reflejeleralor de mercado.

3.4  Regla de Decisiéon del Modelo de Deteccion deabides

Antes de establecer la regla de decision del madieldeteccion de fraudes, es importante
aclarar que el modelo propuesto tiene como prihcgigetivo ser una herramienta
adicional dentro del analisis de originacion dalitos o de garantias, de tal forma que la
deteccion de créditos con el modelo propuesto mereuecir queale factorepresenten un
fraude, sino que por presentar caracteristicasetifes por cierto rango a las del promedio
de la poblacion deben ser sujetos a una revisi@exidaustiva con el fin de evitar posibles
fraudes. Asimismo, cabe mencionar que el modelgpusde utilizar tanto con fines

18



preventivos (antes de la originaciéon) como consfide depuracion y mantenimiento de la
calidad de la cartera en el caso de las garam$adecir, aquellos créditos que se hayan
originado a traves de un fraude y que por algunarraeseen hacer efectiva la garantia no
tendran derecho al cobro de la misma.

Ahora bien, el modelo de deteccion de fraudes @siouen este trabajo consiste en utilizar
de manera conjunta el modelo de la regresion heddnél modelo de dispersion. Como se
explicd en las secciones anteriores los criteriesddcision de ambos modelos estan
basados en la distribucién del error de estimaeidrel caso del primer modelo y en las
distribuciones de las desviaciones de las medidatigpersion respecto al promedio intra-
desarrollo en el caso del segundo modelo.

En particular, los criterios de decision se fijaa dcuerdo a los percentiles de las
distribuciones antes mencionadas. Dichos percenileden ser elegidos en funcién de la
capacidad operativa de las areas de negocio. Resto® de este trabajo se toma como
punto de corte los percentiles 90. Esto signifiga ps créditos que presenten un error de
estimacién con el modelo heddnico may@7&o, y que a su vez, presenten una desviacion
del valor de la vivienda por metro cuadrado respatpromedio intra-desarrollo mayor a
9% y una desviacion del valor fisico por metro cuddraespecto al promedio intra-
desarrollo mayor @% deben ser sujetos a una revision mas exhaustivpgote del area
de negocio. Esta regla de decision es aplicableadménte a aquellas viviendas que
pertenezcan a desarrollos con al menos 50 viviendas

Para el caso de las viviendas que pertenecen aralisa con un menor niamero de
viviendas o que no pertenecen a ningun desarsilo,sera posible aplicar el modelo de la
regresion hedonica y el criterio de decision séraigmo que en el caso anterior, es decir,
si las viviendas presentan un error de estimaaipersor al27%, entonces seran sujetas a
una revision mas exhaustiva.

4. Aplicaciones del Modelo de Deteccion de Fraudes

El objetivo de esta seccion es medir la efectivigadilidad del modelo de deteccion de
fraudes propuesto. Para ello, se presentan dascgpsr el primero consiste determinar la
efectividad del modelo contra una “lista negra” \dduadores realizada por SHF; y el
segundo, consiste en corroborar estadisticamentdigatesis de que los grandes
desarrolladores tienden a sobrevaluar el valoadév/lendas.

41  Efectividad del modelo

La lista negra de valuadores de SHF comenz0 arale@ohace unos cuantos meses y se
encuentra actualmente en una fase preliminar yasqlee cuenta con informacion para
cuatro estados: Estado de México, Jalisco, Nuevm lyeSan Luis Potosi. Dentro de estos
estados se han detectado a un total de 31 cordrelag 37 peritos, los cuales representan
aproximadamente el 5% del total de valuadorestragdiss en el pais.
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Lista Negra

Estado de Nuevo  San Luis
México  Jalisco Leo6n Potosi Total
Controladores 10 11 7 3 31
Peritos 10 13 12 2 37

Para elaborar la lista negra se siguio la técnic&vystery Shopping” la cual consiste en

visitar desarrollos y fingir que se desea adqumia vivienda. Para conformar la lista se han
visitado desarrollos en los que se han present@aclamaciones de garantias. Durante el
ejercicio de “Mystery Shopping”, se acreditd que d@ichos desarrollos se ofrecian

promociones con el fin de que no se cubriera ehecige y/o los gastos de escrituracion. La
informacion recabada fue confirmada con los repode avalios que las Unidades de
Valuacion (UVs) estan obligadas a enviar a SHF ylaemayoria de los casos, con la
informacion relativa al otorgamiento de créditos garantias por parte de SHF. Los
valores de los avallos reportados por las UVs a@nccon exactitud —y en muchos casos
son mayores- a las promociones obtenidas de l@srdéadores.

Cabe destacar que en todos los conjuntos visitadadesarrollador ofrecié al “Mystery
shopper” inflar el avalto con el fin de que no gbreran los enganches y/o los gastos de
escrituracion. Dadas las coincidencias — de heahovaluadores distintos y de UVs
distintas- se puede establecer que los valuadapsrtaron en los avalluos, valores
predeterminados por el desarrollador, en los queenoubrié el enganche y en muchos
casos los gastos de escrituracion. Ademas, SHZdgeal estudio de mercado de las zonas
respectivas que permiten confirmar que los avaléalizados por las personas que integran
la lista estan inflados.

Para medir la efectividad del modelo respecto@kervado en la lista negra se utilizé una
base de datos de 29,324 registros con créditos ogeamtan con la garantia por
incumplimiento (GPI) de SHF. De esta base 7,46Btm®g cumplen con el supuesto de que
los créditos pertenecen a desarrollos con al méfAogviendas, por lo que so6lo a estos
registros se les pudo aplicar el modelo de detecd® fraudes en su version conjunta
(regresion hedonica y modelo de dispersion). Alorefe los créditos sélo se les aplica el
modelo de regresién hedonica. El ejercicio conssteplicar el modelo de deteccién de
fraudes a dicha base y determinar cuantos de loasd@es de los créditos identificados
por el modelo como “sospechosos” coinciden conlisté negra de valuadores elaborada
por la SHF. Es importante tener en cuenta questa hegra se encuentra actualmente en
una fase preliminar, por lo que existen variosdesgara los cuales no se pueden realizar
comparaciones.

El criterio de decision utilizado para aplicar taet modelo de regresion heddnica como el

de dispersion es el percentil 90. En la siguieabtat se muestran los resultados obtenidos
para la muestra de los 7,462 registros.
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No. Créditos Detectados por el Modelo

Distribucion Créditos “Sospechosos”

de Deteccion de Fraudes por Estado
Muestra: 7462 Estado No. Créditos
Punto de Corte: percentil 90 Edo. de México 75
Modelo No. Créditos % (total) Nuevo Leodn 16
Modelo Regresion Heddnica 1,299 17% Baja California 12
Jalisco 11
Modelo Dispersion 444 6% Sonora 8
Tamaulipas 4
Regla de Decision Conjunta 129 2% Morelos 1
Nayarit 1
Sinaloa 1

De los resultados anteriores se puede decir gomeéélo de regresion hedonica detecta un
mayor numero de créditos como “sospechosos”. Estdebe en gran medida a que en
dicho modelo la superficie del terreno no resulitadisticamente significativa por lo que
no se controla por cambios en el tamafo del terrgem algunos casos, éste si ocasiona
variaciones en el valor de la vivienda. Por sugyat modelo de dispersion detecta 444
créditos, un namero casi 3 veces menor al del roatkela regresion heddnica. Esto puede
explicarse por el hecho de que al tomar en cuerdantedidas el criterio de decision se
vuelve mas estricto. Finalmente, la regla de décisionjunta determina 129 créditos, el
2% de la muestra, y de estos créditos el mayor raise ubica en el Estado de México
seguido de Nuevo Leon y Baja California.

Al comparar los nombres de los valuadores de dg8<sréditos con la lista negra de SHF
se obtienen los siguientes resultados:

e ElI 76.7% de los avalluos detectados por el modeéoh realizados por un
valuador o controlador que se encuentra en la“hsgra”.

» De los 23 valuadores detectados 6 se encuentrinlista negra, tres de ellos en el
Estado de México y tres en Nuevo Leon.

* De los 21 controladores detectados 6 se encuestrénlista negra. Uno en Jalisco,
cuatro en el Estado de México y uno en Nuevo Leon.

» Oftros estados donde el modelo de sobrevaluacidectdetivallios sospechosos
fueron: Baja California, Morelos, Nayarit, Sinal&@gnora y Tamaulipas.

Como se menciono la lista negra de SHF soélo alFaestados, por o que se espera que un
alto porcentaje de los avalios detectados en loss adstados estén efectivamente

sobrevaluados.

Si se analizan los créditos detectados para latraues la que Unicamente se puede utilizar
el modelo de regresion hedonica se tiene que denuestra de 21,912 créditos el modelo
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detectd 5,119 registros (23%) como créditos “sdspsms”’. En la siguiente tabla se
muestra la distribucion de dichos créditos pordesta

Distribucion Créditos “Sospechosos” por Estado

Estadc No. Créditos Estadc No. Créditos Estadc  No. Créditos

Baja Californi: 1,244 Tamaulipa 83 Tabasco 19
Jalisco 873 Querétaro 77 |Campeche 7
Distrito Federal 629 Veracruz 77 |Coahuila 6
Edo de Méxic 47z Aguascaliente 56 Colima 5
Nuevo Ledi 40¢ Puebl: 51 Chiapas 5
Sinaloa 211 Morelos 49 Hidalgo 5
Baja California Sur 184 Michoacan 36 |Yucatan 5
Chihuahu 18C Guerrert 26 Zacatecas 3
Gunajuato 119 Oaxaca 26 |Durango 2
Sonora 112 Nayarit 23

Quintana Ro 10E San Luis Potosi 21

Nuevamente, aparecen Baja California, Jalisco,désti® México y Nuevo Ledn como los
principales estados en los que se presentan arsnealilos avalios. Asimismo, en el caso
del modelo de regresion el Distrito Federal tamlpéesenta un nimero importante de
créditos “sospechosos”.

Al igual que en el caso de la regla conjunta resuiteresante medir la efectividad del
modelo por si solo para detectar avaltos inflagos,lo que una vez mas se compara la
lista de controladores y peritos de estos crédibogra la lista negra elaborada por SHF. De
este analisis se obtienen los siguientes resuttados

« ElI 34% de los avallos detectados por el modeloedession hedonica fueron
realizados por un valuador o controlador que seaentca en la “lista negra”. Este
namero resulta menor a lo observado en el casmdeéelo en su version conjunta,
lo cual puede explicarse por el hecho de que Baldothia aparece como el estado
con mayor niumero de créditos “sospechosos”; sinaegab este estado no se
encuentra actualmente en la lista negra.

 En el caso del Estado de México y Nuevo Ledén mas80% de los avalluos
detectados fueron realizados por un perito o ctation en la lista negra.

» Para Jalisco este niumero represento el 47% deddias detectados.

* EI 15% de los controladores y el 10% de los peqtes se encuentran en la muestra
de los 5,119 créditos “sospechosos” pertenecenlistdanegra. Este porcentaje es
bajo debido una vez més a que la lista negra so6loyie cuatro estados.

* Sin embargo, si se realiza el ejercicio inverse ynsde el numero de valuadores y

peritos que se encuentran en la lista negra y geir detectados por el modelo
este porcentaje es igual a 80%.
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De acuerdo a los resultados presentados, el moéédata un porcentaje considerable de
los valuadores y peritos que se encuentran estéariegra, ahora bien, si se toma en cuenta
el hecho de que ésta no abarca todos los estadtss ejue se tienen créditos, es de
esperarse gue los porcentajes de deteccion delon@dpecto a la lista negra aumenten.

4.2 Informaciédn Heuristica: El efecto de los Grandg Desarrolladores

Una manera de mejorar el modelo de regresion ewpaando variables con base en
informacién heuristica. Si estas variables resultmmificativas, no solo se mejora el

modelo sino que ademas se comprueba la informaednanera empirica. Un ejemplo de
ésto, es la incorporacion de la informacion de lpsegrandes desarrolladores tienden a
realizar malas practicas de originacion, lo québabtemente incluya la sobrevaluacion de
viviendas.

El propésito de esta seccion es mostrar como sgepneorporar informacion heuristica al
modelo, utilizando como ejemplo el caso de los dgandesarrolladores y de paso
determinar si la sobrevalucion es una practicasigtandes desarrolladores.

En la seccion 3.2 se presentan las estimacionenati#¢lo de regresion hedonica, en ellas
se muestra que la variable dicotébmica que congbkfecto de los grandes constructores
resulta estadisticamente significativa. En la gigté grafica se presentan el valor de la
vivienda reportado contra el valor de la vivienddireado con la especificacion que
incorpora la variable dicotomica para los grandesadolladores. Esto se realiza para dos
muestras, una que solo incluye créditos de graddsarrolladores y otra que los excluye
de tal forma que se pueda diferenciar el compogatoide las dos clases de créditos.

Grafica 13
Valor Vivienda Reportado vs Valor Vivienda Estimado
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En el caso de que no hubiera sobrevaluacion, sera&p que los puntos estuvieran
centrados alrededor de la linea de 45°. Sin embaguo se puede apreciar los avallos
reportados por los grandes constructores (reprd@mntpor circulos color negro) se
encuentran en su mayoria por encima de esta lilteague indica que estan
sistematicamente sobrevaluados. La diferencia ehtralor estimado y el valor del avalto
es en promedio de 45,000 pesos, y representa a@damente un 17% mas sobre el valor
estimado de la vivienda.

Esta evidencia cuadra con lo que SHF ha detectadavés del “Mystery Shopping”, es
decir, los avalluos se inflan con el fin de cubtimento equivalente al enganche (mas de
10%) de tal manera que el solicitante del créditéemga que realizar ningn desembolso.

Estos resultados muestran la importancia de camtrpbr el efecto de los grandes
constructores dentro del modelo de deteccién dedésm Asimismo, siguiendo este
procedimiento se pueden incorporar mas informadiéoristica que podria ayudar a
mejorar el desempefio del modelo tal como: la difgezion por regiones, ya sea de
acuerdo a una clasificacion basada en la ubicagé@grafica o por alguna caracteristica
cualitativa como: zona fronteriza, zona turistimaa en expansion o por nivel per capita.

Por otro lado, se tiene que la inclusidon de un maymero de variables descriptivas de la
vivienda dentro de la base de datos de avaluosp @@m el nimero de bafos, lugares de
estacionamiento, numero de recamaras, etc, tarpbidia ayudar de manera significativa

a mejorar el poder explicativo de la regresion nédy a controlar por un mayor nimero

de factores el grado de dispersion en el valoagiviendas.

5. Conclusiones

Durante los ultimos afos la cartera hipotecariaM@#xico ha venido mostrando un
deterioro importante, el cual tiene relacion colasg@racticas de originacion. De acuerdo
a la evidencia recolectada por SHF, la sobrevalnade avaltos con el fin de obtener
créditos y lograr que el acreditado no tenga quetapel monto equivalente al enganche se
ha convertido en una practica comun que ha impactadnanera negativa en la calidad de
la cartera crediticia observandose un aumento protzabilidad de incumplimiento.

En este trabajo se presentan dos modelos queadtibzya sea de manera conjunta o
individual se pueden utilizar como una herramieathicional dentro del analisis de
originacion de créditos para detectar y prevengilpes fraudes. El primer modelo consiste
en la estimacion del valor de la vivienda a paf@rsus caracteristicas cualitativas y el
segundo modelo en el célculo de las desviacionewvaler de la vivienda por metro
cuadrado y del valor fisico de la vivienda por metuadrado respecto a los valores
promedio dentro del desarrollo al que pertenecenilaendas.

Las primeras pruebas de eficiencia han mostrado ejuenodelo arroja resultados

satisfactorios: de 129 créditos catalogados com® rthds sospechosos” de sobrevaluacion
se encontré que el 77% fueron realizados por unadalr que se encuentra en la “lista
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negra” y que el 80% de los valuadores en la lisgran fueron detectados por el modelo.
Asimismo, con base en el modelo se pudo comprobarias grandes desarrolladores de
vivienda estan sistematicamente sobrevaluandd@i da las viviendas.

Como se mencioné el modelo representa un primercawgento al problema de la
sobrevaluacion de la vivienda por lo cual existdn warios pasos a seguir con el fin de
mejorar el desempefio del mismo. Uno de estos ¢ereisincorporar un mayor nimero de
variables a la regresiébn heddnica que proporcioméormacion cualitativa sobre la
vivienda como lo son el nimero de bafios, recamastgacionamientos, si se cuenta con
estancia comedor, jardin, patio, etc. Todo estpagka realizar una vez que la base de
avaluos comience a capturar dichas variables, Uakes se espera resulten significativas
dentro de la regresion y de esta manera permitgaorameel ajuste de la misma. Otra
posible mejora al modelo seria dividir por zonagyéfica o por alguna caracteristica
especifica a la zona como si es fronteriza, tadstndustrial, en expansion. Esto con el fin
de mejorar la precision del modelo. Asimismo, epdrtante mencionar que un numero
importante de mejoras pueden surgir conforme serebsel desempefio del modelo en
operacion.
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Anexo A:
Variables que conforman la Base de Datos de Avallos

No Tipo de Variables Nombre

1 CP

2 Cuv

3 Clave Banco

4 Fecha Avallo

5 Fecha Registro

6 No. Registro Conjunto Infonavit
7 Identificacion No. Registro _Infonavit _
8 Nombre Conjunto Infonavit
9 Nombre Constructor

10 No. Predial

11 Propésito

12 Status

13 Usuario Registro

14 Volante Sistema

15 Calle Numero

16 Ubicacion Geografica Colonia

17 Clave Estado

18 Clave Municipio

19 Afio Terminacion Obra

20 Porcentaje Infraestructura
21 Superficie Accesoria

22 SuperficieAsentada

23 Caracteristicas Vivienda: Superficie Construida

24 variables contintias Superficie Terreno

25 Superficie Vendible

26 Unidades Rentables

27 Unidades Rentables Generales
28 Vida Util Remanente

29 Caracteristicas Vivienda: Clasg Ihmueble

30 variables categodricas P.rOX|m|,dad Urbana

31 Tipologia

32 Importe Valor Concluido
33 Valor Comparativo Mercado
34 Valor Vivienda Valor Fis?co Constru.ccién
35 Valor Fisico Instalaciones
36 Valor Fisico Terreno

37 Otros Valores
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Anexo B:
Codificacion Dicotdmica

Para incorporar variables categoricas dentro dmaoattelo de regresion lineal es necesario
realizar una codificacion dicotomica en la queraadforma la variable categorica en varias
variables dicotomicas. De esta forma, en lugaredertun solo coeficiente para la variable
categorica, se tiene un coeficiente por cada cetede la variable.

Existen diferentes formas de codificar las variabiicotomicas. Para efectos de
interpretacion, se eligi6 una codificacion en lae dos coeficientes de las variables
dicotémicas representen la desviacion del valoriongel promedio de dichos coeficientes.

La transformacién de las variables categorica embias dicotdmicas se realiza siguiendo
la siguiente regla: si la variable categorica tikreategorias o niveles, entonces de deben
de construik-1 variables dicotomicas. Por ejemplo, en el castadariable “proximidad
urbana” la cual cuenta con tres niveles: céntiidarmedia y baja proximiday se tienen
gue construir 2 variables dicotomicas. En la sigi@etabla se muestra la forma de
codificacion elegida para este trabajo tomandatéable proximidad urbana.

Codificacion Dicotdémica

Proximidad Urbana
Variables Dicotdmicas

Niveles Dcéntrica Dintermedia
Céntrica 1 0
Intermedia 0 1
Baja proximidas -1 -1

Si la proximidad urbana corresponde a la categoéiatrica entonces las variables
dicotémicas‘Dcéntrica” y “Dintermedia” toman el valor de 1 y cero respectivamente. Si
la categoria es intermedia entonces tomas el \ddoO y 1 respectivamente, y si la
categoria es baja proximidad ambas toman el valet d

Finalmente, las variables que se introducen erspeaficacion de la regresion hedodnica
son“Dcéntrica” y “Dintermedia” para el caso de proximidad urbana, y para el daso
clase de inmueble se introducé®minima”, “Decondmica’, “DinterésSocial” y
“Dmedio”.

19En la base de avallios la variable de baja prozichihenta con 5 niveles (céntrica, intermediaféréna,

de expansion y rural); sin embargo, para efecta@stietrabajo se decidié agrupar a los tres Ultimgees en

uno solo denominado baja proximidad debido a qusenabservo diferencias significativas en las nsedé
valor de la vivienda para cada uno de estos nivélesa el caso de clase de inmueble se realiz6 una
agrupacion similar ya que la variable original daeocon siete niveles (minima, econémica, inter&sako
medio, semilujo, residencial y residencial plugnylas estimaciones realizadas se agruparon bsiltisos
como residencial quedando 5 niveles.
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