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Resumen

El score de cartera se presenta como un apoyo para la labor realizada por el area de
cartera de la empresa Créditos Orbe. Con el score de cartera, se busca dirigir los
recursos y las estrategias de cobro a grupos de clientes determinados por su
probabilidad de pago, lo cual impacta positivamente en la eficacia del recaudo y la
eficiencia del proceso. La revision de literatura expone que solo el 1,5% de los
modelos de score en los ultimos 10 afios estdn enfocados en la cobranza; estos
modelos son usados generalmente para la colocacion del crédito. En este trabajo se
realiza un modelo para score de cartera el cual es entrenado a partir de la informacién
histérica de comportamiento de pago de los clientes con créditos activos en la
empresa. La empresa actualmente cuenta con un modelo de regresion logistica, el
cual usan para dirigir estrategias de cobranza. Se plantean modelos alternativos que
pueden mejorar la precision del modelo actual, a la luz de los hallazgos de la revision
de literatura. Finalmente, después de entrenar modelos de vecino mas cercano,
regresion logistica; y modelos de ensamble como bosques aleatorios, voto
mayoritario, adaboost y bagged con arboles de decision; el prototipo basado en
bosques aleatorios es el que mejor se desempefia, superando las métricas del modelo
actual. Se le hace entrega a la empresa del prototipo para su uso semanal, asi como
también, de las herramientas necesarias para monitorearlo y generar alertas de

rendimiento.

Palabras clave: Clasificacién, score de cartera, aprendizaje automatico, bosques

aleatorios, gestion de cobranza.



Forecasting customer payment compliance
using machine learning

Abstract

The collection score is presented as a support for the work carried out by the collection
area of Créditos Orbe company. The collection score seeks to direct collection
resources and strategies to groups of clients determined by their probability of
payment, which positively impacts the effectiveness of collection and the efficiency of
the process. The literature review shows that only 1.5% of the score models in the last
10 years are focused on collection; These models are generally used for credit
placement. In this work, a collection score model is carried out, which is trained based
on the historical information of the payment behavior of clients with active credits in
the company. The company currently has a logistic regression model, which they use
to direct collection strategies. Alternative models are proposed that can improve the
precision of the current model, in light of the findings of the literature review. Finally,
after training K-nearest neighbor models, logistic regression; and assembly models
such as random forests, majority vote, adaboost and bagged with decision trees; the
prototype based on random forests performs best, exceeding the metrics of the current
model. The prototype is delivered to the company for weekly use, as well as the

necessary tools to monitor it and generate performance alerts.

Keywords: Classification, collection score, machine learning, random forest,

collection management
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1.Introduccion

La realidad de la economia colombiana radica en que las entidades financieras, en
su mayoria, solo prestan a personas que ya llevan una vida crediticia construida,
gquedando aquellos clientes, como, empleados informales, microempresarios, entre
otros, por fuera de estas clasificaciones y con mayor dificultad a la hora de acceder a

un préstamo.

Créditos Orbe SAS es una empresa que otorga créditos para motocicletas, que nacio
de la necesidad de un segmento de la poblacién que queria adquirir su vehiculo, y las
entidades no le otorgaban dichos créditos. El cliente objetivo de la empresa, son
aguellas personas no bancarizadas, que no tienen los soportes para demostrar sus

ingresos porgue son independientes, informales, 0 microempresarios.

Por lo anterior, la empresa es un poco mas flexible en cuanto a las politicas de crédito
gue evalla en el otorgamiento de los mismos, logrando llegar a este segmento de
clientes; sin embargo, esta premisa arrastra dos problematicas, y es que este cliente,
es mas vulnerable a que a lo largo de la vida del crédito, no pueda cumplir con el pago
de su cuota; y la segunda es que por dicha flexibilidad, no solo llega a este segmento
de clientes, sino que también, a un grupo de clientes que solo quieren la facilidad del
proceso para obtener el vehiculo y después la recuperacion de esta cartera es un

trabajo arduo.

Hasta el segundo semestre del afio 2018, la empresa no habia logrado ser eficiente
en su gestion de cobranza para mantener los niveles adecuados de morosidad, por
lo que, con el fin de mejorar tal gestién y de optimizar los recursos de la empresa, se
implementd un score de cobranza, basado en un modelo de regresion logistica. Sin
embargo, dado los resultados que se han obtenido, la empresa plantea la necesidad
de mejorar dicho modelo y poder utilizar el score de cartera, de manera oportuna en

el dia a dia.



Tener este tipo de herramientas, apuntan a la eficacia del recaudo, pues las
estrategias de cobro no serian de forma masiva, es decir, que todos los agentes del
call center gestionen la totalidad de la cartera de la empresa a través de llamadas, lo
gque genera un alto costo y un uso totalmente ineficiente de los recursos; el agente del
call center no invertiria mucho tiempo en hacer la revision de toda la informacion de
los clientes, la cual muchas veces no es oportuna, siendo su foco y prioridad, la

generacién de recaudos, que debe ser el objetivo principal de un call center.

En el presente trabajo, se exploran modelos alternativos a la regresion logistica, que
permitan cuantificar, de mejor forma, la probabilidad de que un cliente en mora cumpla
con su obligacion, con base a la comparacion de las métricas de calidad del modelo

actual.

El presente documento esta estructurado de la siguiente manera: los Capitulos 1y 2,
hacen referencia a la definicion del problema de negocio y del problema de analitica
respectivamente; el Capitulo 3 presenta la informacion disponible para el
entrenamiento del modelo y una breve compresion de los mismos. En el Capitulo 4
se presenta la revision sistematica de literatura, la metodologia usada y los resultados
obtenidos; El Capitulo 5 presenta la justificacion del trabajo. Los Capitulos 6 y 7,
hacen referencia a la hipotesis y los objetivos de investigacion; En el Capitulo 8 se
muestra un inventario de modelos disponibles; el Capitulo 9 presenta la calibracion y
validacién de los modelos; en el Capitulo 10 se explica como sera la recalibracion del
modelo. Los Capitulos 11 y 12 presentan la evaluacion del modelo en términos del
negocio y la distribucién del prototipo, respectivamente; para finalizar en el Capitulo

13 con las conclusiones del trabajo.



2.Definicion del problema de negocio

Las empresas son unidades econémicas que desarrollan sus actividades con el fin de
alcanzar sus objetivos estratégicos previamente planificados. Estas actividades
deben realizarse en un marco de equilibrio tanto econémico como financiero. Todas
las empresas que otorgan créditos estan expuestas al riesgo crediticio, que segun
Saavedra Garcia (2010) es la probabilidad de que el prestatario incumpla con sus
obligaciones. Esto impacta directamente sobre la cartera que es el recurso sobre el
cual gira la liquidez de las mismas, por lo que, la adecuada administracion de este

riesgo, es lo que les permite a las empresas alcanzar rentabilidad y sostenibilidad.

La morosidad es el incumplimiento de los plazos legales de pago, lo que lleva a pagos
vencidos. Es un tema de especial relevancia para las empresas, principalmente por
el hecho de que puede provocar la insolvencia de quien la padece, y en consecuencia,
supone un desajuste en los pagos previstos que deben hacer frente al acreedor. El
indice de morosidad se define como la proporcidn de cartera vencida respecto a la

cartera total de la entidad (Chavarin Rodriguez, 2015).

Colombia no escapa de la morosidad; segun la Federacién Latinoamericana de
Bancos (FELABAN), con corte a septiembre de 2018, Colombia tiene el indicador méas
alto en calidad de cartera, en comparacion con los demas paises de la region, con un
valor de 4,91%, el cual ha venido creciendo, al compararlo con el corte de septiembre

de 2017 el cual era 4,37% y en diciembre de 2016 cerr6é en un 3,1%.

En un estudio de TransUnion, segun cifras del DANE, el desempleo en areas
metropolitanas ha aumentado en los ultimos afios, lo que podria afectar la capacidad
de pago de los clientes. También, segun informacién del Banco de la Republica, el
crecimiento anual de los salarios reales se desaceleré, volviéndose negativo en el
2018. Por otra parte, las tasas de interés han venido bajando lo que traduce en

disminucion del costo de los créditos y las exigencias en las politicas de créditos se



han vuelto menos restrictivas (Olivella, 2018). Segun cifras de TransUnion en el
segundo semestre de 2018:

= Los indicadores de mora muestran un deterioro en las principales lineas de
negocio, las lineas que tuvieron un deterioro mayor son microcrédito 11,7%
(+113pbs) y vehiculo 5,6% (+86pbs).

= Los niveles de deuda promedio continuaron creciendo indicando que los

consumidores contindan usando crédito.

= Para el sector de vehiculo, la participacion de consumidores de alto riesgo ha

aumentado en los ultimos afios.
= Las originaciones de créditos de vehiculos crecieron 7%.

El riesgo evidenciado anteriormente, también es notorio en la empresa Créditos Orbe
SAS. El indicador de cartera de vencida es el saldo de los créditos que presentan
mora mayor a 30 dias sobre el saldo total de la cartera. El valor de dicho indicador es
presentado en la Figura 1, y a cierre del 2019 es de 12,65%. Este indicador se evalla
junto con el indicador de cartera reciente, que corresponde a los créditos que llevan
menos de 6 meses de colocados; y el indicador de cartera madura que son los
créditos que tienen mas de 6 meses de colocados, dichos indicadores a cierre de
2019 fueron 17,38%% y 5,78% respectivamente.
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Figura 1. Indicador de Morosidad de la empresa Créditos Orbe.

El indicador de cartera castigada es uno de los mas importante para la empresa, ya
que, la superfinanciera y las entidades que dan el fondeo, monitorean dicho indicador;
se mide saldo de los créditos que superan los 120 dias en mora sobre el saldo total
colocado; Créditos Orbe cerr6 el 2019 con un indicador del 9,49%, el cual ha seguido
una tendencia creciente a lo largo del tiempo, y durante el afio 2019, se ha logrado
mantener, pero no se ha logrado disminuir, a pesar de todas las estrategias de cobro

realizadas.

La cobranza es un servicio importante que permite el mantenimiento de los clientes
al igual que da la posibilidad de volver a prestar; es un proceso estratégico y clave
para generar el habito y una cultura de pago en los clientes. Hay que diferenciar las
estrategias de cobro para afrontar la morosidad; los cobradores deben estar atentos
en la forma de abordar al cliente, ya que un estilo de comunicacion incorrecto puede
dafiar la relacion con los mismos. Se debe comprender al cliente y las razones por la
cual no paga para poder elegir la accion adecuada, presionar demasiado cuando es
posible que solo tenga problemas de flujo de efectivo a corto plazo podria causar la

pérdida de un cliente, ademas de que se invierte mucho tiempo y dinero en esta



operacion Onar, Oztaysi & Kahraman (2018). Por ello, es necesario establecer
diferencias entre distintos tipos de clientes y definir cuidadosamente las estrategias a
seguir con cada uno de ellos. Esto no se puede afrontar de manera aislada, una de
las principales maneras de mitigar los riesgos de impago y de acompafar las
estrategias de cobro, es la gestion de la cartera. Las empresas en la actualidad

buscan ser cada vez mas eficientes en dicha gestion.

Wittlinger, Carranza & Mori (2008) define gestién de cobranza como el “conjunto de
acciones coordinadas y aplicadas adecuada y oportunamente a los clientes para
lograr la recuperacion de los créditos, de manera que los activos exigibles de la
institucion se conviertan en activos liquidos de la manera mas rapida y eficiente
posible, manteniendo en el proceso la buena disposicion de los clientes para futuras

negociaciones.”

La gestién de cobranza busca recuperar a tiempo la totalidad de la cartera, usando
diferentes herramientas, enfocadas, oportunas y personalizadas segun las
caracteristicas de los clientes, es por esto, que puede variar las acciones a tomar,
como, el tipo de mensaje que se debe usar tanto para las comunicaciones escritas
como las llamadas, qué tono de voz se debe usar en las llamadas telefénicas y a qué

hora del dia se debe llamar, la experticia del agente, entre otros factores.

Para Hector (2011) otro factor a tener en cuenta es la seleccion del tipo de
comunicacion segun las caracteristicas del cliente, pues afecta directamente el costo
de la operacion; por ejemplo, mensajes de texto y correos electrénicos se pueden
enviar masivamente a un bajo costo, mientras que una llamada tiene el costo del
proveedor de servicio telefénico mas el asesor que debe manejar la llamada. Todas
estas acciones que se pueden implementar deben ir en un marco de planeacion y

estrategias definidas del proceso de cobranza.

Algunas de las estrategias de las empresas se enfocan en la optimizacién de
esfuerzos y recursos de cobranza aplicando diversos modelos estadisticos,

matematicos, o de ingenieria de datos, que le permitan mejorar el desempefio de la



cartera, mediante la administracion de los limites de una cuenta, establecer cobros
basados en el riesgo y estrategias de recuperacion, retener clientes estables, predecir
los clientes que definitivamente no pagaran, ayudar a mejorar la orientacion de las
ofertas y para gestionar las tasas de recuperacion (Sarlija, Bensic & Zekic-Susac,
2009).

Las organizaciones necesitan sistemas efectivos de cobro de deudas, un sistema
exitoso requiere del uso de dichos modelos que permiten tomar decisiones de forma
rapida y automatizada, ademas de posibilitar el desarrollo de diferentes estrategias
para asegurar el pago. Si se logra predecir con precision los clientes retrasados de
los clientes realmente morosos, el departamento de cobranza solo contactara

intensivamente a este segmento de clientes (Sun, Wiering & Petkov, 2014).

El score de cartera, se presenta como una oportunidad de mejora para la labor en la
gestién de cobro, pues busca enfocar las estrategias persuasivas de cobro a nichos
de cartera caracterizados por riesgo de pago, lo cual incide positivamente en la

eficacia del recaudo.

Dichos modelos proponen automatizar el proceso de gestion de cobro en cuanto a
usar o no una determinada operacion y estrategia, reduciendo ineficiencias asociadas
a subjetividad, esto, dependiente a un conjunto de variables relevantes de decision.
El éxito de este modelo esta en la calidad del algoritmo utilizado y de la existencia de

un sistema eficiente de andlisis de datos.

La empresa Créditos Orbe cuenta con 45 agentes de call center, los cuales tienen
una capacidad para gestionar 55 clientes por dia, lo que equivale a 2.475 clientes
gestionados al dia, por lo que en un mes un cliente solo tendria 2 gestiones de cobro.
Con el uso de modelos que permitan segmentar esta cartera, los agentes no tendrian
que llamar a toda la cartera, sino solo a los clientes que realmente ameriten una
gestibn de cobro, pues habra un porcentaje que se podra gestionar de forma

automatica a través de mensajes, correos y robots.



Dado lo anterior, el objetivo es clasificar a los clientes segun su probabilidad de
incumplimiento de pago, obteniendo segmentos de clientes a los cuales se les
aplicara una estrategia de cobro particular. Este proyecto le permite a la empresa ser
eficiente con las estrategias de cartera a utilizar y los recursos que las implementan,

reduciendo costos y convirtiendo pérdidas en ingresos.

Se establecen como criterios de éxito la posibilidad de tener segmentos de clientes,
para lograr ser eficientes en las herramientas y estrategias de cobro a utilizar; y
mejorar el ajuste del modelo actual, obteniendo una mejor discriminacion de los

clientes.



3.Definicion del problema de analitica

La empresa créditos Orbe SAS ha disefiado un score de cartera mediante un modelo
de regresion logistica, lo que le permite clasificar a los clientes morosos, logrando
establecer adecuadamente las prioridades de cobro, enfocando los recursos en los
clientes con riesgo medio y bajo, y usando herramientas de marcacion automatica en
clientes con riesgo bajo y alto. A pesar de tener buenos resultados con los clientes de
riesgo bajo, de los cuales se tiene recaudo después de marcacion automatica o
mensajes de texto, con los clientes de riesgo medio, no se ha logrado la efectividad
deseada, solo un 35%, y en esta clasificacién se encuentra la mayor concentracién

de la cartera de la empresa.

A pesar de que el ajuste del modelo es del 71%, no es potente discriminando entre
los clientes de riesgo medio o0 alto que representan el porcentaje mas alto de la
cartera, y el equipo actual de cobradores de la empresa, no podria realizar el nUmero
de gestiones necesarias para un recaudo, en este gran numero de clientes. Dado que
la totalidad de los clientes tienen comportamientos muy variados, por ejemplo, los que
no se han podido contactar, los que no han pagado la primera cuota, los que pagan
con un asesor presencial, los clientes recién desembolsados, entre otros, se tiene la
hipétesis de que segmentando muy bien estos grupos y aplicando los modelos de
aprendizaje automatico o estadistico, se pueda tener una mayor discriminacién de los

mismos, apuntando a la eficiencia del proceso.

Adicionalmente, la empresa no ha logrado que el score de cartera funcione en tiempo
real, este se actualiza una vez al mes, y la clasificacion de los clientes se mantiene
estatica a lo largo del mismo, si el cliente va cambiando su comportamiento a lo largo
del mes, no se ve reflejado hasta el siguiente, por lo que ese cliente recibe un

tratamiento que no era el mas adecuado segun sus caracteristicas.
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Por los motivos descritos anteriormente, un proceso de andlisis predictivo, sobre el
comportamiento de clientes que han solicitado créditos, utilizando la informacion de
los mismos y considerando también variables exdgenas, apoya a la empresa a tomar
decisiones mas adecuadas acerca de la estrategia de cobro a utilizar segun la
segmentacion de los clientes por su nivel de riesgo. Un mejor modelo de prediccién,
puede ayudar a reducir la exposicion al riesgo de incumplimiento de pagos, e

incrementar la rentabilidad de la cartera de la empresa.

El analisis estadistico y el aprendizaje automatico, buscan y describen patrones
estructurados, por lo que son herramientas que sirven para ayudar a explicar ciertos
comportamientos de interés. Es por ello, que esta investigacion se basa en explorar
dichos modelos, los cuales permitan tener resultados de manera oportuna y mejorar
la segmentacion de clientes que existe hoy en la empresa, obteniendo asi, usar los

recursos de manera eficiente con las estrategias adecuadas.

En cuanto a recursos de software se dispone de SQLdeveloper para realizar tareas
de extraccion sobre una base de datos Oracle 11g. Para realizar las tareas de mineria
de datos se cuenta con softwares libres. Las técnicas que se van a emplear son de

analitica predictiva.



4.Informacién Disponible y comprensién

de datos

4.1 Informacion disponible

Los datos utilizados corresponden a los clientes de la empresa Créditos Orbe SAS, a
los que se les otorgd crédito desde el afio 2015, datos que van desde los
sociodemograficos del cliente, de buré de crédito y de habito de pago en la obligacion
activa. Como restriccion, los datos son confidenciales y la empresa los pone a
disposicion firmando una clausula de confidencialidad, en donde queda expreso que
la universidad puede publicar resultados, mas no los datos propios de los clientes. La
obtencién de estos datos no supone ningun costo adicional ni para la empresa ni la

universidad.

La cartera de la empresa esta conformada por 52.748 clientes, de los cuales 32.086
aplican para gestiones de cobro internas, luego del procesamiento quedaron 27.395
clientes, de los cuales el 80% de los datos se usara para elaborar el modelo y el 20%
restantes para su evaluacién. Estos datos cubren los casos requeridos para la
obtencién de los resultados y no contienen errores dado que vienen directamente de

una copia de la base de datos.

La data se construye a partir de 3 grandes tablas que son, la que contiene todas las
variables sociodemograficas del cliente, la del comportamiento de pago de cliente y

la de las gestiones donde esta el registro de los acuerdos de pago del cliente.

A continuacion, se listan las variables disponibles para la realizacion del trabajo:
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Tabla 1. Variables disponibles para la construccion de modelos.

Variable

Descripcion

Nro_Obligacién

ID de los créditos

Zona

Zona en la cual de desembolsé el crédito

Indicadorllocalizados

Identificador si el cliente esta ilocalizado.

ValorMora Saldo en Mora del crédito

NVIG Numero de cuotas que ha estado vigente el crédito
N30 Numero de veces que ha estado en mora 30.

N60 Numero de veces que ha estado en mora 60.

N90 Numero de veces que ha estado en mora 90.

N120 Numero de veces que ha estado en mora 120.
Mayor120 Numero de veces que ha estado en mora mayo120.

ValorDesembolso

Valor por el cual al cliente se le realiz6 el desembolso del crédito

ValorUltimoPago

Valor que corresponde al Ultimo pago que realizé el cliente

ValorSaldoCapital

Valor gue corresponde al saldo capital del crédito

ValorVehiculo

Valor del vehiculo al momento de desembolsar el crédito

ValorCuota

Valor de la cuota del crédito mensual

Indicador Madurez

Indica cual es el mes de madurez que tiene el crédito

IndicadorRegistroGM

Indica si el crédito tiene registro de Garantia Mobiliaria

Madurez

Indica si la etapa en la que se encuentra el crédito

IndicadorEjecucionGM

Indica si el crédito tiene Ejecucidn de Garantia Mobiliaria

IndicadorTieneAcuerdo

Indica si el cliente tiene un acuerdo de pago vigente

IndicadorFallecido

Indica si el cliente ha sido reportado como fallecido

IndicadorCodsinllamada

Indica si el crédito tiene un codeudor y no ha sido llamado

IndicadorSinllamada

Indica si al cliente no se le ha realizado llamada desde que cayd
en mora

IndicadorRefSinllamada

Indica si a las referencias del crédito no se le ha realizado llamada

IndicadorNoSolVisita

Indica si al cliente no se le ha solicitado una visita de cobro

IndicadorLlamadaHorarios

Indica si al cliente se le ha llamado en horarios diferentes

IndicadorSolWhatsApp

Indica si al cliente se le ha enviado WhatsApp desde que cayo en
mora

IndicadorCantidadVisitas

Numero de veces que al cliente se le ha realizado visita de cobro

IndicadorTodosTelefonos

Indica si al cliente se le ha llamado a todos los teléfonos activos

IndicadorTodasDirecciones

Indica si al cliente se le ha visitado a todas las direcciones.
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Variable

Descripcion

MotivoMoraFreq

Indica el motivo de mora que con mayor frecuencia indica el
cliente

IndicadorVisitadiferentedia

Indica si al cliente se le ha realizado visita de cobro en dias
diferentes

CantidadRenuente

Numero de veces que no se ha logrado un acuerdo con el cliente

CantidadWhastApp

Numero de veces que al cliente se le ha enviado mensajes de
WhatsApp

IndicadorFacturaRecibida

Indica si el cliente le ha llegado la factura.

IndicadorLlamadaBienvenida

Indica si al cliente se le realiz6 la llamada de bienvenida

IndicadorSMSBienvenida

Indica si al cliente se le envio mensaje de bienvenida

IndicadorCeroPagos

Indica si el crédito no tiene ninguna cuota paga

IndicadorMotoRetenida

Indica si al cliente ya se le retuvo la moto

IndicadorUItAcuerdoPago

Indica el estado del dltimo acuerdo de pago del cliente

CantidadAcuerdoCumplidos

Numero de acuerdos que el cliente realiza y cu

CantidadAcuerdolncumplidos

Numero de acuerdos que el cliente realiza y no cumple

CantidadAcuerdosParcial

Numero de acuerdos que el cliente cumple de forma parcial

IndicadorComplGestionado

Indica si el cliente ha sido gestionado de forma exitosa

IndicadorCercanoEjecutar

Indica cuando el cliente esta proximo a ser castigado

IndicadorCasaCobro

Indica si el cliente fue asignado a una casa de cobro

DiasMora

Cantidad de dias en mora que presenta el crédito

CuotasPagadas

Numero de cuotas que ha pagado el cliente

CuotasSinPagar

Numero de cuotas que le faltan al cliente para cancelar el crédito

Cuotas en Mora

Numero de cuotas que el cliente tiene en mora

UltimoMotivoMora

Indica el dltimo motivo de mora informado por el cliente

CantidadContactoNoEXxitoso

Numero de veces que se ha llamado al cliente y no ha respondido

MesUItimoPago Indica el dltimo mes que el cliente hizo algin pago

MesesMora Indica desde que mes el cliente ha estado en mora

Y Indica si el cliente ha realizado pagos consecutivos en los Ultimos
3 meses

Multas valor de multas del cliente al momento de solicitar el crédito

Edad Edad del cliente al momento de solicitar el crédito

Genero

Género del cliente
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Variable

Descripcion

Creditos_vigentes

numero de créditos vigentes que tenia el cliente segun el reporte
de centrales de riesgo al momento de la colocacion

Estado civil

Estado civil del cliente

Nivel_estudio

nivel de estudio del cliente

Tipo_vivienda

Tipo de vivienda del cliente

Personas_cargo

ndimero de personas a cargo que tiene el cliente

Plazo

plazo del crédito

Calificacion Asignacion

Calificacion interna de la empresa segun el nivel de riesgo del
cliente

Codeudor si el crédito tiene o no codeudor
Ingresos ingresos del cliente al momento de solicitar el crédito
Egresos egresos del cliente al momento de solicitar el crédito

Subtipo_cliente

subtipo de cliente, si es formal o informal

Tipo_cliente tipo de cliente, si es empleado, independiente, pensionado

Habito_pago habito de pago del cliente de acuerdo a los informes de centrales
de riesgo

Marca marca de la moto que selecciond el cliente

Referencia referencia de la moto que selecciond el cliente

Endeudamiento

saldo de endeudamiento del cliente segun informacion de las
centrales de riesgo al momento de la colocacién

Calificacion calificacion otorgada por las centrales de riesgo al cliente al
momento de la colocacién

Acierta score que le otorgan las centrales de riesgo al cliente y tenia el
cliente al momento de la colocacion

Monitor Calificacion de centrales de riesgo de comportamiento de pago
del cliente a la empresa vs sus otras obligaciones en otras
entidades

Antigiiedad antigiiedad laboral del cliente al momento de la colocacién

Porc_inic porcentaje de cuota inicial que da el cliente al momento del

otorgamiento del crédito
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Con ellos se pretende dar los interesados un modelo de clasificacion de los clientes
de la empresa, usando modelos de aprendizaje estadistico y automatico, previamente

vistos en trabajos similares.

4.2 Compresion de datos

Una vez descrita la informacion disponible, se procede a explorar los datos, lo que
permite hacer un primer acercamiento, y determinar la consistencia y completitud de
la informacion. La data estaba compuesta originalmente por 96 variables y 30.828
registros. La Figura 2 muestra que 18 de ellas tienen mas del 5% de valores nulos,
por lo que se procede a eliminarlas quedando 78 variables disponibles. A nivel de
registros, se eliminan los que tienen valores nulos y valores atipicos validados por los

expertos del area, quedando un total de 29.387 registros.

Total Percent

'REEX'_FREQ 29430 0997627
'INFE'_FREQ 29374 0995729
'ENFE'_FREQ 28657 0971424
'INPA'_FREQ 28547 0967695
"VIAJ'_FREQ 27980 0948475
'5IVO'_FREQ 27781 0941729
'CRET'_FREQ 27493 0931966
'CADO'_FREQ 27016 0915797
'OTGA'_FREQ 26241 0.339525
'DESE'_FREQ 23880 0877288
'PANO"_FREQ 21512 0.729220
Nivel Estudio 19714 0665271
'DESC'_FREQ 18425 0624576
TIPO_CONTRATO 16218 0549763
'ININ'_FREQ 14858 0.50369%
SCORE_SIMU B387 0234305

Cantidad Personas Cargo 3454 0117085
PROPOSITO_VEHICULO 1982 0.067186

Figura 2. Variables con valores nulos.
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La variable respuesta corresponde a si el cliente ha pagado consecutivamente en los
ultimos 3 meses, es indispensable validar como es la distribucion de la variable
respuesta, para entender si la metodologia debe considerar un balanceo de muestras,
el problema de clasificacion presentado es binario, y en la Figura 3, se puede

evidenciar que no se tiene el problema de muestras desbalanceadas.

48,08%

31,92%
14128

15.258

= MNopagd = Sipagd

Figura 3. Distribucion de la variable respuesta.

El 70,87% de la cartera tiene de 0 a 15 dias en mora, el 12,60% esta de 16 a 30 dias
en mora, el 10,91% tiene mora de 30 a 60 dias y el 5,62% restante tiene mayor a 60
dias en mora (Figura 4). La compresién de los datos que sigue a continuacion, esta
enfocada en conocer como es el comportamiento de la cartera de la empresa. El 7%

de los clientes estan ilocalizados (Figura 5).
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Figura 4. Distribucion de la cartera por dias en mora.
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Figura 5. Distribucién de la cartera por clientes ilocalizados.

La Figura 6 muestra el porcentaje de clientes ilocalizados por zona, Eje Cafetero es
la zona mas pequefia en cuanto a créditos activos, sin embargo es la que tiene el
porcentaje mas alto de clientes ilocalizados, seguida de la zona Centro del pais.

Bogota es la zona con mas créditos activos y menos clientes ilocalizados.
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Figura 6. Distribucién de clientes ilocalizados segun la zona

La Figura 7 presenta que las personas de estado civil soltero pagan una cuota
promedio mensual mas alta, seguido de los clientes casados y unién libre. Los clientes

de estado civil viudo son los que pagan una cuota promedio mensual mas baja.

270.000

265.000 263.248

260.000

255.000 351 567 252.039
250.000

244,632
245,000
238,500

240.000

235.000

230.000

275000

Casado Divorciadao Soltero Unidn Libre Viudo

Figura 7. Distribucion de estado civil segun valor de la cuota promedio que paga el

cliente.
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Con el 3% de la cartera no se llegd a un acuerdo una vez, con el 1% dos veces, y con
el 2% de la cartera al menos tres veces no se llegoé a un acuerdo con el cliente. El
94% de la cartera no ha presentado esta dificultad (Figura 8)

335 384
963 1% 2%

>

945

Figura 8. Distribucion de los clientes segun nimero de veces que no llegan a un

acuerdo con el agente del call center.

La Figura 9 muestra la distribucion de los clientes que han necesitado una visita de
cobro, porque la gestion telefénica no ha sido suficiente, el 91% de los clientes, no ha
necesitado una visita, el 4% de los clientes ha necesitado entre 1 y 2 visitas, el 3%

entre 3y 6 visitas y el 2% mas de 7 visitas.
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Figura 9. Distribucion de los clientes segin nimero de veces que ha necesitado una

visita de cobro.

El 40% de los clientes no necesitan realizar un acuerdo de pago para realizar los
pagos, por lo general que pagan antes de tener la necesidad de generar un acuerdo
con ellos. El 32% de los clientes cumplieron el ultimo acuerdo de pago que realizaron,
el 24% de los clientes incumplieron el ultimo acuerdo de pago realizado, y el 4%
restante cumplio parcialmente el acuerdo (Figura 10). La Figura 11 indica que solo el
11% de los créditos de la empresa, tienen un codeudor asociado que respalde la

deuda.
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Figura 10. Distribucion de los clientes segun estado del Ultimo acuerdo de pago.
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Figura 11. Distribucion de los créditos segun si tiene un codeudor asociado.
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La Figura 12 presenta el ranking de los motivos de mora mas frecuentes expresados

por los clientes. El top 5 de estos motivos son ingresos insuficientes, no le han

realizado pago de némina, descuido y/o olvido, prioridad en otros gastos y los que no

tienen voluntad de pagar.
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Cuelga Llamada
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Figura 12. Ranking de los motivos de mora mas frecuentes.

A partir de la exploracion y comprension de los datos, se obtiene informacién valiosa
sobre la composicion de la cartera de clientes de la empresa. Entender que Bogota
es la zona mas grande en cuanto a créditos activos y que a su vez es la zona con
menor cantidad de clientes ilocalizados, o que, solo para el 11% de los clientes
tenemos una herramienta potente de cobro como lo es codeudor, entender como se

mueve la cartera por edad de mora, es lo que genera valor en una comprension de

los datos como la presentada.



5.Revision sistematica de literatura

En el presente trabajo se aplicé la metodologia de revision sistematica de literatura
con el objetivo de identificar los aportes tedricos mas relevantes en el desarrollo de
modelos estadisticos o de aprendizaje automatico, para la clasificacién de una cartera
crediticia, con el fin de mejorar la gestiébn de cobranza. Técnicas estadisticas y de
aprendizaje automatico se han propuesto a lo largo de los ultimos afios, para la
calificacion crediticia, técnicas que van desde la tradicionales hasta las Ultimas
tendencias y el uso de multiples clasificadores.

A pesar de que se recopilaron miles de articulos que tratan sobre la calificacion
crediticia de clientes, la mayoria se basa en la calificacibn al momento del
otorgamiento del crédito y no cuando el sujeto ya es cliente y tiene una obligacién que
pagar a la entidad. Existe una notable insuficiencia de la aplicacion de todas estas
técnicas a la gestion de cobranza, para determinar cudles clientes seguiran siendo
morosos y cuales tienen una probabilidad de recuperarse, encontrando una
oportunidad de aplicacion. Identificada esta problematica, se plantean las siguientes

preguntas de investigacion:

Q1: ¢ Cuales son las técnicas de aprendizaje estadistico o aprendizaje automatico

mas exitosas aplicadas a la gestion de cobranza?

Q2: ¢Qué porcentaje de los articulos recuperados estdn enfocados al area de

cobranza?
Q3: ¢ Qué variables se ha usado en los estudios realizados?
Q4: ¢En qué tipos de negocio se han aplicado estas técnicas?

Q5: ¢ Cudles son los hallazgos recientes basados en el uso de aprendizaje estadistico

0 aprendizaje automatico sobre la calificacion crediticia?
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Con esta revision sistematica se busca asentar el trabajo en la mejor evidencia tedrica
y empirica disponible sobre la gestién de cobro, siguiendo un proceso riguroso para

la identificacion y evaluacion de la misma.

5.1 Metodologia

5.1.1 Proceso de busqueda

Se realiz6 el proceso de busqueda a través de la base de datos bibliograficos scopus,
en julio de 2019. El tiempo cubierto por la informacién se delimité desde 2009 hasta
2019, adicionalmente solo se tomaron articulos de las éareas de economia,
econometria y finanza, matematicas, ciencias de la computacién, ingenieria, ciencias
sociales, ciencias de la decision, negocio y gerencia. La cadena de busqueda utilizada

fue:

( TITLE-ABS-KEY ( ( "debt collec*" OR ( collect* W/2 scor*) OR ( portfolio
W/2 scor*) OR "behavioural scor* OR ensemble OR "balanced scor*"
OR "machine learning"” OR "survival analysis") AND ("bad debt" OR "debt
collec*" OR portfolio OR "classif* customer" OR "loan risk" OR default*
OR prepayment ) ) AND NOT TITLE-ABS-KEY ( "portfolio selection" OR
studen* OR medicin* OR biomedic* OR clinic* OR bankruptcy ) )

5.1.2 Criterios de inclusién y exclusion

Se incluyeron articulos donde se satisfacen los siguientes criterios:

= El articulo presenta metodologias de prediccién de incumplimiento de pago

gue llevan a la segmentacion de clientes.
= | os modelos realizados son en el area de cobranza.

= El articulo presenta detalles relevantes del método aplicado.
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= El articulo aporta nuevas metodologias o nuevas formas de enfocar el

problema.

Se excluyeron articulos donde se cumplen los siguientes criterios:

= El articulo presenta metodologias aplicadas a empresas o sistemas, y no a

clientes.

= El articulo presenta metodologias aplicadas para el riesgo de quiebra o
pérdidas de la entidad.

= E| articulo se basaba en la deteccién de fraudes financieros.

= El articulo aplica metodologias ampliamente difundidas y no presenta

resultados novedosos en su parte practica o en su parte tedrica.

5.1.3 Informacion recopilada

En este trabajo se recopilaron datos de cada articulo:

= Autores.

= Titulo.

= Resumen del articulo.

= Nombre de la revista donde se publicé el articulo.

= Objetivos de investigacion.

= Resultados obtenidos sobre la metodologia en consideracion.
= El afio de publicacion.

= NuUmero de citaciones.
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Con la cadena de busqueda realizada se recopilé de forma automética 1.549

articulos, que aplicando los criterios de inclusién y exclusibn mencionados,

finalmente, quedaron seleccionados 23 de ellos cuyas referencias aparecen en la

Tabla 2. Vale la pena resaltar que aungque hay un nimero alto de publicaciones sobre

la calificacion crediticia, son muy pocas las que estan enfocadas en el area de

cobranza.

Tabla 2. Descripcion de los articulos seleccionados.

Indyk,

Autores Titulo Afo | Citas Metodologia/Técnica
Bellotti & | Credit scoring with macroeconomic 2009 72 Andlisis de supervivencia usando
Crook, variables using survival analysis variables macroeconémicas

Optimizing debt collections usin Cadenas de markov para la
Abe et al., P ng . ng 2010 29 | optimizacion del cobro de
constrained reinforcement learning
deudas
Comparison procedure of Andlisis de supervivencia con
Sarlijaetal., |predicting the time to default in| 2009 19 P
h . redes neuronales
behavioural scoring
Modelo de ensamble para
Bastos, Ensemble Predictions of Recovery 2014 10 predecir - las tasas de
Rates recuperacion de las deudas
incumplidas
Late payment prediction models for o
Kim & Kang, fair allocation of customer contact| 2016 6 Enfoque h|br|dq para capturarlos
; pagadores tardios
lists to call center agents
Dirick, Time to default in credit scoring métodos basados en splines y el
Claeskens, & |using survival analysis: A| 2017 5| modelo de cura de mezcla de
Baesens, benchmark study evento Unico
. . Andlisis de supervivencia con
Dressler & | Survival analysis and mortgage 2010 4 | covariables potencialmente no
Stokes, termination at AgChoice ACA . S P
estacionarias
Kajdanowicz, Transferencia de aprendizaje
Plamowski, Transfer learning approach to Debt e P zaje y

. . . 2012 2 | aprendizaje basado en métodos

Kazienko, & | portfolio appraisal

de similitud
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Autores Titulo Afo | Citas Metodologia/Técnica
Dirick, Bellotti, Mgcro-Econo_mlc.Factors_ In C.rEd't Modelo de curado de mezcla
Risk Calculations: Including Time- ; . .
Claeskens, & . . . ; 2019 1 | para incluir covariables que
Varying Covariates in Mixture . .
Baesens, varian con el tiempo
Cure Models
Sistema de inferencia difusa
A fuzzy rule based inference para determinar el canal de
Onar et al., svstem ¥or early debt collection 2018 1 | comunicacién mas conveniente
Y y y el perfil de actividad de
comunicacion
A mathematical model for Modelo de regresion logistica,
Wijewardhana, | predicting debt repayment: A | 2018 1 | redes neuronales artificiales y
technical note analisis de afinidad
Jiang, Wang, A prediction-driven mixture cure | 2019 Analisis de  supervivencia,
& 7h model and its application in credit riesgos  dependientes  del
ao, scoring tiempo
Attigeri, M, & | Framework to predict NPAWiIllful | 2019 Red neuronal con un
Pai, defaults in corporate loans: A big componente no estructurado
data approach generando datos sintéticos
So, Mues, de | Debtor level collection operations | 2019 Actualizacién bayesiana para
Almeida Filho, | using Bayesian dynamic encontrar una politica éptima de
& Thomas, programming qué accion emprender en el
préximo periodo
Li, Li, & Li, What factors are influencing credit | 2019 Andlisis de  supervivencia,
card customer's default behavior modelos de riesgos
in China? A study based on proporcionales de Cox
survival analysis
Gorajski, Measuring expected time to | 2019 Matrices de transicion de
Serwa, & | default under stress conditions for probabilidad de Markov
Wosko, corporate loans
Shetty & | Prediction of default credit card | 2019 Maquinas de vectores de
Manoj,R, users using data  mining soporte usando smote y adasyn
techniques
Cao, Downes, | Taxpayer Behavior Prediction in 2019 Modelo de aumento de
Khan, Wong, & | SMS Campaigns Gradiente
Xu,
Yurynets, Risk assessment technology of | 2019 regresion logistica dirigida a
Yurynets, crediting with the use of logistic estimar la solvencia del cliente
Dosyn, & Kis, regression model
Boz, Gunnec, | Reassessment and Monitoring of | 2018 Uso de diversos modelos de
Birbil, & | Loan Applications with Machine Aprendizaje de maquinas
Oztirk, Learning
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utores Titulo Afo | Citas Metodologia/Técnica

Cheng & | Areinforced urn process modeling | 2018 Andlisis de supervivencia,

Cirillo, of recovery rates and recovery Proceso de Urna Reforzada de
times Recuperacion

Marimo, Clive | A cross-sectional survival analysis | 2017 Enfoque de regresion logistica

Malwandla, & | regression model with para el andlisis de

Gerbrand applications to consumer credit supervivencia

Breed, risk

Sun, Wiering, | Classification system for | 2014 Bosques aleatorios

& Petkov, mortgage arrear management equilibrados

5.3 Discusion

5.3.1 Q1: ¢Cuales son las técnicas de aprendizaje estadistico

o aprendizaje automatico mas exitosas aplicadas a la

gestion de cobranza?

En los dltimos 10 afios se han aplicado numerosas técnicas para la clasificacién de

clientes y la gestién de cobro, algunas de ellas como, redes neuronales, regresion

logistica, modelos difusos, diversos modelos de andlisis de supervivencia, maquinas

de vectores de soporte, bosques aleatorios, arboles de clasificacién, y modelos

hibridos, los cuales aparecen relacionados en la Tabla 2. En general, se puede

observar, que en esta area hay mas aplicaciones del analisis de supervivencia que

de técnicas de aprendizaje automatico.
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5.3.2 Q2: ¢Qué porcentaje de los articulos recuperados estan

enfocados al area de cobranza?

Se encontré que solo el 1,5% de los articulos recuperados, estan enfocados en el
area de cobranza; adicionalmente, a pesar de que estos articulos estudian métodos
de clasificacion de clientes segun incumplimientos de pagos, y de identificacion de
clientes morosos, solo 4 articulos desarrollan como se hace mas eficiente la gestion

de cobros al definir la estrategia a seguir, segun el modelo planteando.

En el modelo bayesiano propuesto por So, Mues, de Almeida Filho & Thomas (2019)
se optimizan las politicas de cobro lo que permiten que los expertos tomen decisiones
de las acciones a aplicar en cada periodo. Los autores Onar et al. (2018) presentan
un sistema de inferencia Difusa con el cual obtienen como resultado determinar el
canal de comunicacidn mas conveniente segun el tipo de cliente, y el tono en la

comunicacion segun el perfil.

Por otra parte, Kim & Kang (2016) proponen un enfoque hibrido que supera en
precision a los arboles de clasificacion; y Sun, Wiering & Petkov (2014) platean un
modelo de bosques aleatorios equilibrados; en ambas investigaciones los modelos
buscan identificar que perfiles de clientes se retrasan en los pagos, y cuales
definitivamente si son perfiles morosos a los cuales se les debe realizar una gestion

de cobro mas fuerte.

5.3.3 Q3: ¢(Qué variables se ha usado en los estudios

realizados?

Las variables cominmente usadas en las investigaciones estan referidas a variables
sociales y variables de comportamiento crediticio. Resaltan con especial frecuencia:
ingresos, estado civil, endeudamiento, valor del crédito, ubicacion geografica, edad,

plazo del crédito, pago mensual, indicador de refinanciado, tiempo con el banco,
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antigliedad laboral, calificaciones de bur6, indicador de garantia, cantidad de pagos,
historial de atrasos y motivo de mora; todas estas variables se evidencian en las
investigaciones de Sarlija et al. (2009), Gérajski, Serwa & Wosko (2019), Shetty &
Manoj,R (2019), Kim & Kang (2016), Attigeri, M & Pai (2019) y otros.

Adicional a las variables usadas mas frecuentes, Bellotti & Crook (2009) introducen
variables macroeconémicas como tasa de interés, precio finca raiz, produccion
nacional, indice del consumidor y el indice de desempleo. Sun et al. (2014) incluyen
otras variables sociodemogréficas asociadas a entornos familiares y habitacionales,
como numero de habitantes del hogar o si ha tenido divorcios; por tratarse de créditos

hipotecarios.

5.3.4 Q4: (En qué tipos de negocio se han aplicado estas
técnicas?
Estas técnicas se han usado en dos grandes ramas del mundo de crédito, en la

calificacion crediticia, la cual se usa en la etapa de la colocacién, teniendo esta la

mayor aplicabilidad; y en el comportamiento crediticio en la etapa de cobranza.

Dentro de estos horizontes se encuentran aplicaciones mas especificas, Shetty &
Manoj,R (2019) y Bellotti & Crook (2009) en tarjetas de crédito, Sun et al. (2014) en
créditos hipotecarios, Gorajski, Serwa & Wosko (2019) en préstamos corporativos, y

Onar et al. (2018) en pagos de facturas.

5.3.5 Q5: ¢Cuales son los hallazgos recientes basados en el
uso de aprendizaje estadistico o aprendizaje automaético
sobre la calificacion crediticia?

Se ha demostrado en los estudios que dichas técnicas son capaces de optimizar la

cartera de deudas, estimar los clientes que no pagaran y sugerir cuando y que canal
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seguir con cada cliente, pues se han venido trabajando de forma innovadora haciendo
uso de otras metodologias que ayudan a potencializar estos resultados.

Se observa que implementan uso de covariables y variables macroeconémicas,
balanceo de clases, transferencia de aprendizaje, y en muchos casos modelos
hibridos entre técnicas de aprendizaje estadistico y automatico, como lo es la
investigacion de Sarlija et al., (2009) quienes aplican el modelo de analisis de
supervivencia con los modelos de redes neuronales de acuerdo con la importancia

relativa de las diferentes variables para predecir el tiempo de incumplimiento.

Sun et al. (2014) aplica un modelo de bosques aleatorios balanceados para construir
un sistema de clasificacion. El sistema resultante se despleg6 en el departamento de
gestion, y esto llevo a grandes ahorros de costos al banco, pues solo enfocaban las
estrategias de cobranza en los clientes que el modelo clasificaba como moroso. Onar
et al. (2018) con su sistema de inferencia difusa sugiere cual es el canal y el tono de

la comunicacion mas conveniente para cada tipo de cliente.

Sarlija et al. (2009) aplica el modelo de andlisis de supervivencia con los modelos de
redes neuronales de acuerdo con la importancia relativa de las diferentes variables

para predecir el tiempo de incumplimiento.

Bellotti & Crook (2009) muestra que el analisis de supervivencia es competitivo para
la prediccion de incumplimiento en comparacion con el modelo de regresion logistica;
por la ventaja que tiene de incluir variables macroecondémicas que varian en el tempo,

las cuales no pueden incluirse facilmente en los modelos de regresion logistica.

Modelos de redes neuronales proporcionan una mejor precision al ser comparados
con modelos de machine learning tradicionales en la investigacion de Attigeri, M &
Pai (2019). Shetty & Manoj,R (2019) compara algoritmos de equilibrio, como los
algoritmos SMOTE y ADASYN, utilizdndolos como datos de entrada a un modelo de
aprendizaje automatico como SVM para predecir el incumplimiento de pago de

tarjetas de crédito.






6.Justificacidon de este trabajo

La empresa Créditos Orbe actualmente no realiza una gestiéon de cobranza de forma
eficiente; por el contrario, todos los meses se ve obligada a entregar cartera a casas
de cobro porque la capacidad de los asesores para gestionar el 100% de la cartera
con la calidad debida es un trabajo muy dificil. EI encontrar un modelo que permita
realizar una buena segmentacion de los clientes segun su probabilidad de pago, tiene
un impacto positivo en el proceso de implementacion de estrategias de cobro, lo cual
a su vez generaria mayor rentabilidad para la empresa. El tener modelos de este tipo
apoya a la empresa para tomar decisiones mas informadas, y ademas ayuda a reducir
las ineficiencias asociadas a la subjetividad, procesos manuales y falta de
informacion. Este trabajo busca apoyar el proceso de gestién de cobro con base a un
mejor modelo de segmentacion. Esta es la primera motivacién para realizar este

trabajo.

Por otra parte, pocas veces los modelos estadisticos o de aprendizaje automéatico son
usados para la creacién de estrategias de recaudo, mientras que son muy comunes
en la predicciéon de incumplimientos de pago. Por lo que, este trabajo busca apoyar
el proceso de gestién de cobro, con la implementacion de un prototipo basado en
aprendizaje automatico, que logre la segmentacion de la cartera. La revision de
literatura muestra que existen evidencias de que los modelos de aprendizaje
automatico son potencialmente Utiles en la gestion de recaudo, ya que sus resultados
permiten desarrollar estrategias para minimizar esfuerzos de cobranza y facilitar los
procesos de los clientes morosos, incrementando la rentabilidad de la cartera. Este
trabajo busca contribuir mediante la evaluacion de modelos de aprendizaje
automatico en la gestion de cobro en un escenario real, para los cuales se han
reportado pocas experiencias en la literatura. Esta es la segunda motivacion de este

trabajo.






7.Hipoétesis

Se plantea como hipétesis la siguiente: Es posible desarrollar un modelo de score de
cartera que use técnicas de aprendizaje de maquinas, con ejecucién de forma
semanal, y que logre la segmentacion de los clientes segin su comportamiento de

pago, permitiendo el desarrollo de una mejor estrategia de cobro en Créditos Orbe.






8.0bjetivos de investigacion

8.1 Objetivo General

Desarrollar un prototipo orientado a segmentar la cartera de clientes de Créditos Orbe
de manera automatica, que permita desarrollar una mejor estrategia de cobro,

mediante ejecuciones de frecuencia semanal.

8.2 Objetivos Especificos

1. Realizar un inventario de modelos alternativos que sean mas precisos a la
luz de las métricas de calidad

2. Establecer parametros que permitan determinar cuando se deben
autocalibrar los modelos.

3. Implementar un prototipo con el nuevo modelo estimado basado en el

sistema autocalibrado.






9.Inventario de modelos disponibles

Se evaluaran los siguientes modelos:

9.1 Vecino mas cercano

En este método, se predice un nuevo punto de datos sobre la base del conjunto de
datos que ya esta disponible. Para esto, la letra K es el nimero total de vecinos mas
cercanos. Si un gran numero de vecinos K de la nueva clase pertenecen a una clase
particular, entonces otros puntos de datos recién pronosticados también se colocaran
en esa clase. La distancia entre cada punto de datos en la clase y el nuevo punto de
datos predicho se puede calcular utilizando la formula de Manhattan, distancia de
Hamming y distancia euclidiana. (Cunningham & Delany, 2014)

9.2 Regresion logistica

El concepto matematico central que subyace en la regresion logistica, es el logit: el
logaritmo natural de una razén de probabilidades. En general, la regresion logistica
es adecuada para describir y probar hipotesis sobre las relaciones entre una variable
de resultado categérica y una 0 mas variables predictoras categoricas o continuas
(Peng & Ingersoll, 2014).

9.3 Bosques aleatorios

Es una técnica considerada un caso especial de bagging, pues supera lo problemas
de correlacion entre los arboles de esta técnica. Consiste en construir arboles no
correlacionados entre si, para lograr mayor reducciones en la varianza. Lo hace

obligando a cada divisidbn a considerar solo un subconjunto de los predictores
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disponibles. Por lo tanto, otros predictores tendrdn mas oportunidades, y por
consiguiente, el promedio de arboles resultantes es menos variable (James, Witten,
Hastie & Tibshirani, 2013).

9.4 Voto mayoritario

El modelo propuesto se basa en el esquema de votacién por mayoria de clasificacion
de conjunto sobre ciertos tipos de clasificadores base que son de baja complejidad
computacional. Cada uno de los tres clasificadores basicos es un experto en una
region diferente del predictor. Los tres clasificadores se combinan de tal manera que
produce un clasificador de votacién por mayoria de conjunto que sea superior a

cualquiera de los reglas individuales (Anagnostopoulos & Skourlas, 2014)

9.5 Adaboost

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado disefiado para encontrar un clasificador
binario que discrimina entre ejemplos positivos y negativos. Aumenta el rendimiento
de clasificacién de un algoritmo de aprendizaje simple combinando una colecciéon de
clasificadores débiles a un clasificador méas fuerte. Un clasificador fuerte
generalmente produce buenos resultados. Para impulsar un clasificador débil, se
aplica una secuencia de aprendizaje. Después de cada ronda de aprendizaje, los
ejemplos se vuelven a ponderar para aumentar la importancia de aquellos que fueron
clasificados incorrectamente por el clasificador débil anterior. El clasificador fuerte
final toma la forma de un perceptrén, una combinaciéon ponderada de clasificadores

débiles seguida de un limite (Stachniss, 2005).

9.6 Bagged con arboles de decision

Es un procedimiento para reducir la varianza de un método de aprendizaje

automatico. La forma mas simple de entenderlo es, el promedio de un conjunto de
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observaciones reduce la varianza. Por lo tanto, una forma natural de reducir la
varianza y aumentar la precision de un método de aprendizaje, es tomar repetidas
veces muestras del conjunto de datos de entrenamiento, se construye un modelo de
prediccion por separado en cada conjunto, y se promedian las predicciones
resultantes; obteniendo asi un Unico modelo de aprendizaje de baja varianza (James,
Witten, Hastie & Tibshirani, 2013).






10. Calibracion y validacién de modelos

Dado que el objetivo del trabajo es poder hacer una clasificacion de la cartera de
Créditos Orbe, asentados en las probabilidades de que el cliente pueda o no pagar,
con la gran cantidad de informacién que se tiene disponible, se considera realizar los
modelos descritos en el capitulo anterior teniendo como variable respuesta si el
cliente ha pagado consecutivamente su cuota en los ultimos 3 meses. Las variables
explicativas estan orientadas en el comportamiento de pago del cliente y variables
sociodemograéficas.

El entorno de desarrollo tanto para la limpieza de datos como para el modelado ha
sido Python ®. Los datos son descargados desde el aplicativo de SAP y de las bases
de datos Oracle de la empresa, donde fueron preparados para el proyecto, dejandolos
en el formato definido para la carga por medio de los scripts de Python ®. Previo al
modelado, se realiza el pre-procesamiento de los datos, como la limpieza y
depuracion de los datos, a través de las librerias NumPy y Pandas de Python ®. Tal
como se explica en la comprensién de los datos, en esta fase, se eliminaron 18
variables que tenian mas del 5% de valores nulos y 1.441 registros correspondientes

a datos atipicos y valores nulos.

Luego del pre-procesamiento de datos, se encuentra la amplia cantidad de valores
gue toman algunas variables continuas, y que pueden limitar la precisién del
algoritmo. Por lo que el paso siguiente consiste en convertir las variables categéricas
en dummys, y luego, para mitigar el efecto de las diferentes escalas, se estandarizan

todas las variables a través de la libreria StandardScaler de Python ®.

Una vez estandarizadas las variables, se definid utilizar la técnica de validacion
cruzada, se particiona 10 veces los datos en entrenamiento y prueba, 80% y 20%
respectivamente, y para cada particion se aplican algoritmos diferentes de

aprendizaje automatico; esto con el propésito de realizar una comparacion de los
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valores reales y los valores predichos por los modelos y poder obtener medidas sobre
la precisién de la prediccion. Esta técnica junto con la gran cantidad de datos que se
tiene, apuntan directamente a encontrar un ajuste 6ptimo entre el ajuste insuficiente

y el ajuste excesivo.

Con los datos de prueba, se realiza la evaluacién del modelo comparando métricas
de exactitud, precision, sensibilidad, f1 score y tiempo de corrida (Tabla 3), para
finalmente seleccionar el modelo que tiene una mejora significativa en dichas métricas
y con menos tiempo de ejecucion. Como esto son procesos iterativos, es posible que
al realizar ajustes en cada procedimiento, se debe regresar a tareas anteriores.Dado
que el score actual de la empresa tiene una exactitud del 71% utilizando una regresion
logistica, los interesados esperan como minimo, el mismo ajuste en el modelo a

seleccionar.

Siguiendo el disefio planteado, se muestran los resultados obtenidos via validacién
cruzada. La Tabla 3 contiene el resumen de las métricas promedio de cada modelo

después de realizar las 10 corridas.

Los modelos con las mejores métricas son los ensambles. El modelo bagged decisiéon
tree es el que tiene mejor comportamiento en cuanto a las métricas, una exactitud de
81% seguido de bosques aleatorios, el cual tiene una exactitud de 79%, sin embargo
el tiempo de ejecucion de bosques aleatorios es de aproximadamente 1 minuto y de
bagged con arboles de clasificacion de 15 minutos. El modelo con todas las métricas

mas bajas es vecino mas cercano, y también el tiempo de ejecucion mas alto.

Tabla 3. Resultados de las corridas de los modelos.

Modelo Exactitud Precision Sensibilidad f1_score Tiempo

KNN 0,656830 0,653156 0,744075 0,674214 1176,17



Tabla 3. (Continuacion).
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Modelo Exactitud Precision Sensibilidad f1_score Tiempo
Adaboost 0,786714 0,774698  0,824090  0,793826 58,99
Regresion Logistica 0,690192 0,678841  0,802946  0,712254 11,72
Random Forest** 0,791132 0,789464  0,809033  0,795065 76,13
Bagged Decision Tree 0,813437 0,784709 0,863492 0,821913 911,43
Adaboost 0,786714 0,774698  0,824090  0,793826 58,99
Voting Ensemble 0,761383 0,766824  0,747804  0,753182 104,84

Al alcanzar las métricas presentadas con los ensambles, se decide no seguir

probando con modelos mas avanzados y seleccionar los bosques aleatorios como

solucion final.






11. Recalibracion del modelo

Se plantea realizar cada 3 meses un seguimiento, el cual consiste en hacer un
backtesting, y asi comparar las métricas actuales del prototipo, con las que puedan
resultar en dicho seguimiento. Es una sefial de alerta si la exactitud del modelo es
inferior a 75%, que es el valor esperado por la empresa; y requerird intervencion
urgente si la exactitud es inferior a 70%. Los analisis de rentabilidad y efectividad de
las estrategias implementadas, acompafiaran estos resultados, pues si la estrategia
empieza a perder efectividad, se debe pensar en revisar el modelo. Adicionalmente,
el area de analitica cada seis meses debe revisar si se han creado indicadores o
categorias nuevas de control, para evaluar si estas nuevas variables le aportarian

significativamente al modelo y poderlas incluir.






12. Evaluacioén del negocio

A pesar de que el score actual de la empresa basado en el modelo de regresion
logistica, tiene un ajuste del 71%, que se considera estadisticamente bueno; el
modelo dejé de usarse, segun instrucciones de expertos e interesados, porgue los
resultados de las estrategias no estaban siendo los esperados. Por tal motivo, se hace
necesaria la evaluacion del prototipo por parte de las personas del negocio, las cuales
plantearon unas hipotesis y estrategias para pilotear la salida a productivo del
prototipo.

Las Figuras 13 y 14, muestran como se distribuye la cartera de Créditos Orbe, segun

pago del modelo actual.
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Figura 13. Distribucién de la probabilidad de pago de los clientes de Créditos Orbe

con los resultados del prototipo.
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Figura 14. Distribucién de la probabilidad de pago de los clientes de Créditos Orbe
con los resultados del modelo actual de la empresa.

En validaciones con expertos del area, se discute que la distribucion de las
probabilidades del prototipo es mejor al compararla con la distribucion de las
probabilidades del modelo actual. Los interesados y expertos acompafan los
hallazgos con el supuesto que al tener tantos clientes que pagan a tiempo sus cuotas,
es normal que salga un buen volumen de clientes con altas probabilidades de pago;
caso contrario pasa al observar la Figura 14, es muy dificil, segun los expertos, que
7.000 clientes de la cartera, esté en un rango de probabilidad de pago de 0,1 a 0,2;
adicionalmente que el comportamiento de la distribucion en general no les genera

confianza.

Para finalizar, la empresa logré desplegar el prototipo el 15 de enero de 2020,
acompafados de unas estrategias de cobro orientadas a pilotear el modelo, con el fin
de probar que se podia ser mas eficiente con la gestion de cobranza si el modelo
lograba segmentar bien a los clientes.
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Figura 15. Estrategias de cobro por cada segmento segun el prototipo.

Tal segmentacion fue: clientes con alta probabilidad de pagar (Score A), clientes con
probabilidad media de pago (Score B) y clientes con baja probabilidad de pago (Score
C). En la Figura 15 se evidencia las estrategias que se llevaron a cabo con cada
segmento, los expertos e interesados construyeron hipétesis y decidieron hacer las
primeras pruebas solo con los clientes de los extremos, es decir, Score Ay Score C;
los clientes Score B se les hizo gestion desde el call center a través de llamadas,

convirtiéndose esta estrategia en los grupos de control de los clientes Score Ay C.

La hipétesis a probar con los clientes Score A fue, independiente del canal el cliente
igual pagard, este segmento se dividié dos grupos iguales de forma aleatoria, un
grupo solo se gestiond a través de mensajes de texto y el otro grupo denominado
control, fue entregado al call center para gestion telefénica. La hipotesis a probar con
los clientes Score C fue, no importa el tono o el canal el cliente no pagara, este
segmento se dividié en cuatro grupos iguales de forma aleatoria, el primer grupo solo
se gestiond a través de mensajes de texto, el segundo grupo se dividi6 en partes

iguales y se entregd a dos casas de cobro, el tercer grupo se envio al area de
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visitadores de la empresa, y el cuarto grupo denominado control se entreg6 al call

center para gestion telefonica (Figura 15).

Al analizar los resultados de las estrategias, mostrados en la Tabla 4, para el Score
A, la efectividad de los dos grupos es igual, para el score C, las estrategias con mejor
efectividad son las de las casas de cobro con un 20% y 17%, después de le sigue la
estrategias de los visitadores con un 15% de efectividad, y por ultimo quedan las
estrategias de mensaje de texto y las llamadas desde el call center con un 12%.

Tabla 4. Efectividades de las estrategias propuestas.

Estrategia Efectividad

Mensaje de texto 48%
Score A

Asignacion call center 49%

Mensaje de texto 12%

Casa de cobro 1 17%
Score C | Casa de cobro 2 20%

Visitadores 15%

Asignacion call center 12%

En un debate de los resultados con el area de analitica, expertos e interesados, se
concluye que los clientes Score A, de igual forma van a pagar su cuota, sea porque
se les haga una llamada o se les envie un mensaje de texto, y es mas rentable para
la empresa enviarles mensajes de textos a todos estos clientes. Para los clientes
Score C, se constata que son clientes mas dificiles para cobrar y la estrategia mas

rentable para la empresa con este tipo de segmento, es entregarlos a casas de cobro
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expertas en cobros agresivos. En el mes de febrero los resultados de las estrategias
se mantuvieron, por lo que para el mes de marzo la empresa tomo la decision de dejar
de hacer grupos de control y gestionar todos esos clientes segun la estrategia mas
efectiva para cada grupo, dado esto, el call center se encargara de gestionar solo el

65% de la cartera, convirtiéndose esto en ahorros monetarios para la empresa.






13. Distribucion

Se le hace entrega al &rea de analitica de la empresa dos libros de Jupyter ® (Figura
16), el primero con el prototipo para correr en productivo, dicho modelo se correra una
vez por semana y se cargara al sistema de la empresa la segmentacion de los
clientes. Una vez en el sistema, se estableceran estrategias de tono y canales cobro.
Todos los meses se hacen pilotos de estrategias a implementar segun la clasificacion
de los clientes, algunas estrategias que se empezaran a probar son mensajes de texto
la primera semana, si en esa semana no han pagado empieza el cobro telefénico;
WhatsApp, robots, correos; apuntando asi a tener un proceso mas eficiente. Con
estos pilotos el area de analitica hace andlisis de efectividad en el recaudo y
rentabilidad de los canales.

& Score de cartera Credicrbe V2.ipynb

Archivo Editar Ver Insertar Entornode ejecucion  Herramientas  Ayuds  Se guardaron todos los cambios

+ Codigo =+ Texto

[18] modelo = joblib.load("/content/gdrive/My Drive/tesis/score_carteravz.pkl')
print(medelo)

=] [19] x = modelo.predict_proba(sdatam2_x)

Len(
sdatam2_x['pred’ ]=x1

[21] sdatam2_x[‘pred’ J=x1

[22] obl = pd.pataFrame({datam2['Obligacion']}

sdatam2_x['obligacien®] = obl

[23] data_score = sdatam2_x.loc[:,['Cbligacien','pred']]
print(data_score.shape)
data_score.head()

C» (28428, 2)

obligacion pred

0 454242 0 402257
1 456762 0226529
2 457890 0778939
3 457977 0292873
4

458565 0281516

Figura 16. Libro de Jupyter ® para correr el prototipo.
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El segundo libro esta enfocado en hacer el seguimiento del modelo (Figura 17), el
cual se realizard cada 3 meses segun lo acordado, haciendo un backtesting, la
herramienta muestra las métricas evaluadas de los modelos para entender si el
modelo ha mantenido su nivel de exactitud o si por el contrario se ha venido

degradando en el tiempo.

& Score cartera V2 alertas.ipynb
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucidn Herramiemtas Ayuda Se

+ Codige + Texto

o tiempo_inicial = time()
abc = AdaBoostClassifier(n_estimators=58, randcm_state-=1)

<>
v = KFold(n_splits=12, random_state=42, shuffle=False)
#bd_abc = pd.DataFrame({"Modelo":[], "Exactitud”:[], "Precision”:[], "Sensibilidad":[], "f1_Score™:[] })
O for train_index, test_index in cv.split{datax):

", train_index, "\n")
", test_index)

X_train, X_test, y_train, y_test = datax.ilec[train_index], datax.iloc[test_index], datay.ilec[train_index], datay.iloc[test_index]
abc.fit(x_train, y_train)
Modelos = Medelos.append({

g

"AdaBoost”,

ccuracy_score(y_test, abc.predict{x_test)),
recision_score(y_test, abc.predict(x_test)),
":recall_score(y_test, abc.predict(x_test)),
:f1_score(y_test, abc.predict(x_test))}, ignore_index = True)
tiempo_final = time()

tiempo_ejecucion = tiempo_final - tiempo_inicial

print ("€l tiempc de ejecucion fue:',tiempo_ejecucicn) #En segundos

[e5] Modelos.groupby([ ‘Modelo®]).mean(}

23 Exactitud Precision Sensibilidad f1_Score
Modelo

AdaBoost 0800330 0.777517 0.872509 0.822084

Bagging 0.805257 0.794425 0.853417 0.822593

KNN 0696661 0.691787 0.773769 0.729903

Lopgistic Reg 0740286 0734003 0801436 0765758

Random Forest 0794310 0.785170 0842500 0812583

Voting 0775873  0.785034 0.796216 0.790033

Figura 17. Libro de Jupyter ® para evaluar las métricas del modelo.



14. Conclusiones

14.1 Objetivos

14.1.1  Objetivo 1: Evaluar si existen modelos alternativos
gue sean mas precisos a la luz de las métricas de

calidad

En este trabajo final se introducen distintos tipos de modelos de clasificaciéon
existentes, y las metodologias mas utilizadas. En los resultados de la revision de
literatura se aprecia que existen metodologias, las cuales superan en métricas de
precision de la regresion logistica, el cual es el modelo actual de la empresa.
Evaluando los resultados se puede concluir que existen modelos alternativos a la

regresion logistica que ofrecen mayor precision y ajuste.

14.1.2  Objetivo 2: Establecer parametros que permitan

determinar cuando se deben autocalibrar los modelos.

Al area de analitica de la empresa se le hace entrega de un libro de jupyter ® en el
cual podran hacer seguimiento a los parametros del modelo cada 3 meses. En dicho
libro podran evaluar a través de un backtesting como es el comportamiento del
modelo, a través de unos umbrales de rendimiento establecidos, donde les alertara si
se mantiene estable, o si por el contrario, ha bajado sus métricas. Los pardmetros

establecidos fueron los siguientes: exactitud, precision, sensibilidad, f1 score.
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14.1.3  Objetivo 3: Implementar un prototipo con el nuevo

modelo estimado basado en el sistema autocalibrado.

En este trabajo final se desarroll6 un modelo de clasificacion con la metodologia de
bosques aleatorios; dicho modelo fue seleccionado por tener mejores métricas de
exactitud y precision, ademas es un modelo eficiente en tiempos de ejecucion. Todo
el prototipo esta dispuesto en un libro de Jupyter ® para que sea ejecutado una vez
por semana Yy lograr la segmentacion de la cartera para la implementacion de las
estrategias que se definan. Este prototipo le permitira a la empresa ser mas eficiente

con el uso de sus recursos al momento de la cobranza.

Se puede decir, que aunque muchas entidades de cobro esperan a que sus clientes
se encuentren en periodo de mora para tomar acciones sobre ello y estas acciones
radican en que los analistas de cobro analicen y llamen a todos los clientes, con el
uso de estos prototipos, se ha evidenciado que es mucho mas beneficioso conocer
de antemano aquellos clientes que son propensos a rodarse de mora para enfocar

los recursos en ellos.

14.2 Evaluacion de la Hipotesis

El trabajo plantea si es posible desarrollar un modelo de cartera que use técnicas de
aprendizaje de maquinas, con ejecucion semanal, que logre la segmentaciéon de los
clientes segun su comportamiento de pago, permitiendo realizar una mejor estrategia
de cobro. El prototipo desarrollado fue implementado en enero del presente afio, y se

ejecuta una vez a la semana, originando una segmentacién semanal de la cartera.

Con la implementacion del modelo de este trabajo final, y las estrategias
implementadas a cada segmento de riesgo identificado por el modelo, se logroé reducir
la gestidn telefénica de los agentes del call en un 65%, pues el segmento de los

clientes con alta probabilidad de pagar se gestiona a través de mensajes de texto.
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Los clientes con baja probabilidad de pagar son entregados a las casas de cobro, los
cuales son expertos en cobros mas agresivos. Cada uno de estos canales
seleccionados se pilotearon, y resultaron ser los més rentables para la empresa,

trayendo esto adicionalmente unos ahorros econdémicos a la empresa.
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