UNIVERSIDAD

EAFIT

ANALITICA DE DATOS APLICADA A LA COBRANZA DE CARTERA

JUAN DAVID MONTOYA YEPES

UNIVERSIDAD EAFIT
ESCUELA DE ADMINISTRACION
MAESTRIA EN ADMINISTRACION DE NEGOCIOS
MEDELLIN
2019



ANALITICA DE DATOS APLICADA A LA COBRANZA DE CARTERA

JUAN DAVID MONTOYA YEPES'

Trabajo de grado para optar por el titulo de

magister en Administracion de Negocios

Asesora metodoldgica: Gina Maria Giraldo Hernandez, Ph. D.

Asesora tematica: Diana Carolina Parra Giraldo

UNIVERSIDAD EAFIT
ESCUELA DE ADMINISTRACION
MAESTRIA EN ADMINISTRACION DE NEGOCIOS
MEDELLIN
2019

' dmontoyay@eafit.edu.co



Contenido

1. INEFOAUCCION. ... 6
2. MELOUOIOGIA ... nnn e 8
2.1 Fase |. Estudio tedrico del problema.............ooooieiiiiiiiiieie e 8
2.2 Fase Il. Implementacion de un entornode Big Data............ccooooeieieiiiieee, 8
2.3 Fase lll. Mineria de datos .......ccoooeiiiioiieeeeeeeee e 9
2.4 Fase IV. Analisis de los datos existentes ..., 10
2.5 Fase V. Optimizacion de los procesos internos ............coooeeeeeeeiiieeeeeeeeeeeeiinnnnnn 10
2.6 Fase VI. Prediccion 0 FOrecasting .......ccoooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 11
3. Planteamiento del problema............ccooo oo 12
3.1 JUSHIFICACION ... nnne 12
3.2 ODJELIVO GENEIAL. ... 12
3.3 ODjetiVOS ESPECITICOS .....uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii it eeseennnnes 13
T |V =T ot oo [>T o U - | SR 14
4.1 M0odelos @nalitiCoOS ......ccooeeeeeeeeee e 14
4.2 Aplicaciones en las empresas de cobranza.............ccooooeviiiiiiiiiiiiie e, 21
5. Desarrollo del trab@jo ............uuuuueiiiiiiiiiiiiii e 24
5.1 Estructura de [0S datOS ...........uuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 24
5.2 Inteligencia d€ NEQJOCIOS ...........uuuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiieieiiiieeeeeeebee e eseaneensennnnnes 26
5.3 Analitica predictiva y Machine Learning..................uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieees 29
5.4 Automatizacion de PrOCESOS ......cciiiiiieeeieiiiiee e e e e e e e e e e e e e e e e e eeeenees 29
5.5 Productos desarrollados ...............uuuuuuuuuiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeeeeee e 31
5.8 PrOGIES0 ...ttt nnnnnne 34
B. CONCIUSIONES. ...ttt sssnnnnnee 35
7. REFEIENCIAS ...ttt snsnnnnnee 37



indice de figuras

Figura 1. Técnicas de aprendizaje automatico supervisado y no supervisado.......... 19
Figura 2. Pasos para implementar los modelos de Machine Learning...................... 20
Figura 3. Banco de Occidente. Efectividad del contacto telefénico segun la hora del
dia (campana junio 2016 — May0 2019) ........uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiee e 27
Figura 4. Banco de Occidente. Efectividad del contacto telefénico segun el dia de la
semana (campanfa junio 2016 — Mayo 20719) .........uuuimimmiiiiiiiiiiieiiiiiiieieiee e 27
Figura 5. Banco de Occidente. Porcentaje de normalizacidén segun el numero de dias
de mora (campafia junio 2016 — Mayo 20719).........uuuumiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 28
Figura 6. Banco de Occidente. Porcentaje de normalizacién segun el tipo de crédito
(campana junio 2016 —Mayo 2019).....ccceiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 28

indice de tablas

Tabla 1. Cobroactivos S. A. S. Resumen de entregables..............ccccuuviiiiiiiiiiiiinnnnne 31
Tabla 2. Cobroactivos S. A. S. Resumen del avance del proyecto...............ccc.euueeee 34



Resumen

Con el fin de mejorar la labor de cobranza de cartera que se realiza diariamente en
Cobroactivo S. A. S., la companiia decidié usar los datos ya almacenados para la
optimizacion de sus procesos. Para ello fue necesaria la implementacion de modelos
de analitica de datos creando un entorno de Big Data? que permitiera acceder de
forma eficiente a la informacion mediante una Data Warehouse, ademas de algunas
herramientas para hacer un analisis exploratorio de los datos existentes y evaluar los
puntos débiles que se deben mejorar al momento de hacer la gestidon del usuario.

Asimismo, se desarrollaron tres modelos de Machine Learning encargados de
hacer la segmentacion de los deudores, predecir las probabilidades de pago y
recomendar de forma Optima cual es el asesor que se debe asignar a cada deudor y
cual el canal de contacto adecuado para él.

Por ultimo, se desarrollaron dos aplicaciones web. La primera permite el
monitoreo de los procesos internos de la compaiiia automatizando aquellos repetitivos
y disminuyendo su tiempo de realizacion de semanas a segundos; la segunda permite
el monitoreo de la labor de cobranza por parte de los clientes y los bancos, ofreciendo
un valor agregado.

Palabras claves: Big Data, Machine Learning, analisis exploratorio, modelos
predictivos, optimizaciéon dinamica, automatizacion de procesos, recuperacion de

cartera.

Abstract

In order to improve the portfolio collection work performed daily at Cobroactivo LLC, it
was decided to use the data stored in this company to optimize its processes. To do
this, it was necessary to implement data analytics models, creating a Big Data

environment that would allow efficient access to information through a Data

2 En este trabajo, los términos (aplicacién) Shiny; SQL, (base de datos) SQL, (servidor) SQL; Big Data;
Bots, IA Bots; Clustering; Contact Center; Data Quality; Data Warehouse; Dataset; Deploy; Feature
Engineering; Forecasting; Machine Learning; Pirme Time; Random Forest; Review; Score (de cobranza
preventiva); Bash, (script en) Bash; Spam; Test Data; Trading (algoritmico); Training Data; y Web
Scraping, seran usados en el inglés original y sin cursivas.
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Warehouse, as well as some tools to make an exploratory analysis of the existing data
and evaluate the weak points that must be improved when managing users.

Likewise, three Machine Learning models were developed in charge of
debugging the debtors, predicting the payment probabilities and optimally
recommending which advisor should be assigned to each debtor and which is the
appropriate contact channel for him / her.

Finally, two web applications were developed. The first allows the monitoring of
the company's internal processes by automating repetitive processes and decreasing
their execution time from weeks to seconds; the second allows the monitoring of

collection work by customers and banks, thereby offering added value.

Key words: Big Data, machine learning, exploratory analysis, predictive models,

dynamic optimisation, process automation, portfolio recovery.



1. Introduccion

En la labor desempefada por Cobroactivo S. A. S., compafia que presta servicios de
gestion integral en recuperacion de cartera a los sectores financiero, cooperativo y
real y a las cajas de compensacion, se ha evidenciado la necesidad de almacenar y
procesar la informacion de manera optima y eficaz y de garantizar la manipulacion
correcta del tratamiento de los datos personales de los clientes, aspecto
especialmente importante en el negocio de cobranzas que demanda el uso de las
mejores tecnologias disponibles en el mercado.

Si se quiere mejorar la calidad del servicio y garantizar la mayor recuperacion
de cartera posible es necesario ir mas alla del simple almacenamiento de los datos de
los deudores y pasar a una caracterizacion activa que permita inferir comportamientos
y posibles decisiones y respuestas a diferentes estimulos.

Para ello es necesario entender los factores tanto externos como internos de la
compaiiia, y la unica forma de hacerlo es a través de analisis constantes. En el caso
de los factores externos, es posible determinar si hay un grupo de usuarios que cumpla
ciertas caracteristicas y esté mas predispuesto a pagar: si la ciudad, el barrio en el
que se encuentran o el mes en el que se hace el cobro influyen en su voluntad de
pago; si hay horarios que sean mas pertinentes para el seguimiento de ellos; si la
cantidad que deben o las razones de no pago estan relacionadas de algun modo con
el pago de la deuda; o si se debe perfilar a un deudor y determinar cual es el descuento
minimo que se le puede ofrecer sobre la deuda para que se anime apagarla.

En el caso de los factores internos, se puede estudiar cuales son los asesores
optimos para abordar a cierto tipo de clientes; si las horas de contacto influyen; si
tienen un mejor rendimiento al hacer la gestidon con hombres o con mujeres; si la mejor
estrategia para abordar a los clientes es mediante SMS, WhatsApp, llamada o correo;
o si para aquellos usuarios de los que no se tiene informacion actualizada y no ha sido
posible contactar se puede encontrar informacion en las bases de datos del Estado o
de otras entidades.

Por todas estas razones se quiere implementar en el entorno de la compafia el
uso de nuevas tecnologias como Big Data, inteligencia artificial y Machine Learning

(aprendizaje automatico).



Para lograr estos objetivos es necesario abandonar el uso de los archivos Excel
para guardar la informacién y pasar a un almacenamiento en la nube en el que se
pueda crear un servidor SQL con el que a través de una simple linea de codigo se
pueda extraer informacion de todas las fechas y clientes que cumplan con ciertas
caracteristicas, sin necesidad de abrir uno a uno cientos de archivos.

Es importante tener en cuenta que no es suficiente con almacenar los datos: a
través de técnicas avanzadas como la de Machine Learning, en la cual se ensefa a
un computador a buscar patrones en datos, se puede llegar a hacer predicciones muy
precisas de eventos que aun no se conocen. Para utilizar estos modelos se usan datos
de acontecimientos similares pasados para predecir comportamientos futuros.

En el caso especifico de Cobroactivo, se decidié que lo mejor era enfocarse en
cuatro areas fundamentales: i) la organizacion de la informacion de forma confiable
en un entorno de Big Data mediante un Data Warehouse que permite tener acceso
inmediato a la informacién histérica de todas las campanas y sedes; ii) usar esta
informacion para evaluar constantemente cdémo va la labor de cobranza y poder tomar
acciones correctivas oportunas y a tiempo cuando se esta incurriendo en un error; iii)
desarrollar modelos de Machine Learning con el fin de realizar la segmentacion de los
usuarios, calcular la probabilidad de pago y encontrar la forma optima de asignar
asesores y canales de pago a cada deudor; y iv) automatizar los procesos internos
que les quitan semanas a la compafia y que, si se automatizan, pueden ser

terminados en cuestion de segundos.



2. Metodologia

El desarrollo de este proyecto consta de seis fases diferentes, que se desarrollaran
de forma secuencial debido a que para su implementacién cada una de necesita los

resultados de la anterior.

2.1 Fase I. Estudio tedrico del problema

1. Recuento historico de los avances que llevaron al desarrollo de las nuevas
metodologias que se aplicaran en el proyecto.

2. Estudio de los conceptos basicos relacionados con Big Data, inteligencia artificial
y Machine Learning.

3. Estudio de los conceptos basicos usados en el entorno de recuperacion de
cartera.

4. Revision de los métodos usados por otras compafiias del mismo sector para la

optimizacion de sus procesos.

2.2 Fase Il. Implementacién de un entorno de Big Data

En esta fase se van a organizar todos los documentos pertenecientes a la compania
tanto de la sede de Medellin como de la de Bogota en una unica base de datos que
permita la extraccién eficiente de la informacion que se va a usar en los futuros
modelos.

Esta base de datos se va a desarrollar en un lenguaje que conocido como SQL,
que permite acceder a grandes cantidades de informacidén en un mismo lugar, lo que
implica que todas las bases de datos pasadas, presentes y futuras de la compainiia
van a quedar centralizadas de tal forma que mes a mes se pueda hacer la
actualizacion de los modelos y los analisis de optimizacién correspondientes sin tener

que extraer nuevamente los datos de cada uno de los archivos pasados.



Sin duda alguna, esta es la parte fundamental del proyecto, ya que sin ella el
analisis de la informacion se vuelve practicamente imposible por las siguientes

razones:

« La informacién de cada mes se tiene en archivos Excel que, a medida que
aumenta, se vuelven obsoletos.

» Excel no permite centralizar toda la informacion debido a que solo admite un
numero maximo de registros.

« Excel no permite hacer analisis estadistico avanzado.

» Excel es un formato que no es compatible con los lenguajes de programacion
que se van a usar para programar los modelos de optimizacién y de Machine
Learning.

» La actualizacion de las bases de datos no se puede hacer de forma 6ptima y se

requiere un trabajo manual voluminoso a principios de cada mes.

Para lograr este objetivo es necesaria la implementacion de un entorno de Big Data
apropiado para la recoleccién, almacenamiento y analisis de datos relevantes para la

compainiia a través de los siguientes pasos:

1. Disefio de una base de datos

2. Paso de los datos a un almacenamiento en la nube
3. Organizacion de datos en la nube

4. Data Quality

2.3 Fase lll. Mineria de datos

En esta importante fase es donde se va a tener por primera vez una imagen completa

de la estructura de los datos en términos de sus dimensiones, estructura y usabilidad.

1. Explorar los datos de forma completa
2. Limpiar los datos
i. Arreglar los valores faltantes

ii. Unificar los formatos



3. Analizar posibles sesgos en los datos

4. Comprobar la integridad de los datos

Todo el trabajo de limpieza se hara con el lenguaje de programacion R debido a la
facilidad en la manipulacion de grandes volumenes de datos y las ventajas que ofrece

al haber sido desarrollado como un software estadistico.

2.4 Fase |V. Analisis de los datos existentes

En esta fase se sigue usando el software estadistico R para hacer los primeros analisis

de los datos.

1. Hacer un analisis exhaustivo de los datos existentes teniendo en cuenta, entre
otros factores, los patrones de pago y las caracteristicas de los usuarios mas
propensos a pagar.

2. Determinar cuales son las areas en las que puede haber mejoras.

3. Crear tableros interactivos que permitan que la compaiia pueda evaluar
diariamente su rendimiento y generar alarmas cada vez que algo vaya por mal
camino.

4. Automatizar todos los procesos repetitivos de la compaiiia.

2.5 Fase V. Optimizacion de los procesos internos

En esta fase, mediante los lenguajes de programacion R y Python, se van a construir
modelos estocasticos usando la informacion de las dinamicas internas de la compafiia
para optimizar las estrategias con las cuales se hace la asignacidn de los clientes a
cada asesor. En otras palabras, se pretende hallar una estrategia éptima que sirva
para determinar qué tipo de clientes se le deben asignar a cada asesor haciendo un

estudio de la eficiencia pasada de cada uno de ellos.
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2.6 Fase VI. Prediccion o Forecasting

En esa ultima fase se van a usar métodos de Machine Learning para entender la
estructura interna de los datos y poder predecir cuales son los clientes que mas
seguramente van a pagar y que le van a dar mas ganancias a la compaiiia para hacer
una labor mas fuerte de cobranza y no desperdiciar tanto tiempo con recursos en
clientes que muy probablemente no van a proveer ningun beneficio.

Para esta fase se necesita lo siguiente:

1. Hacer un estudio de la estructura interna de los datos.

2. Buscar bases de datos que puedan brindar informacion adicional de los clientes
anteriores.

3. Definir nuevas variables para un estudio 6ptimo e implementar modelos de
clasificacion y de Clustering que permitan hacer las predicciones adecuadas.

4. Realizar un proceso de validacion cruzada de los modelos para garantizar la
predictibilidad.
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3. Planteamiento del problema

Cobroactivo S. A. S. es compaiia que presta servicios de gestién integral en
recuperacion de cartera a los sectores financiero, cooperativo y real y a las cajas de
compensacion, y cuya materia prima para la labor de cobranza son los datos de
contacto de los clientes.

Actualmente la comparia se limita a la utilizacion de los datos de un modo
informativo y los almacena en archivos independientes al final de cada mes, en lugar
de explotar las capacidades que ellos tienen para influir positivamente en el negocio
y mejorar la eficiencia.

Hoy dia, pocas empresas de cobranza usan modelos analiticos para mejorar su
labor, y las que lo hacer se dedican a la implementacion de Bots conversacionales
qgue les permiten reducir la mano de obra. El problema es que dichos Bots son dificiles
de entrenar debido al gran numero de expresiones coloquiales que tiene el idioma
espanol, por lo que seria mas eficiente usar Machine Learning para el mejoramiento
de otras areas, ya que los modelos son mas sencillos de entrenar y pueden mejorar

positivamente multiples areas del negocio.

3.1 Justificacion

Debido a la necesidad de mejorar la eficiencia y la productividad de la compania
Cobroactivo S. A. S., es necesario establecer una idea innovadora aplicada al servicio
de la cobranza.

Por tal raz6n se busca desarrollar un modelo basado en la analitica de datos con
el fin mejorar la gestion de cobranza, en razén a los beneficios que se pueden lograr

cuando los datos se analizan de manera inteligente y ordenada.

3.2 Objetivo general

Proponer un modelo basado en la analitica de datos para un negocio de cobranzas,
con el fin de mejorar la productividad de la comparia Cobroactivo S. A. S.

12



3.3 Objetivos especificos

Analizar las nuevas tendencias a nivel mundial de la analitica de datos aplicada a los

servicios de cobranzas.

Desarrollar un entorno de Big Data que permita el almacenamiento de la informacion

en una Data Warehouse de MySQL, con el fin de tener acceso eficiente a los datos.

Desarrollar tres modelos basados en Machine Learning para incrementar y mejorar la

gestion y los resultados en un negocio de cobranzas.
Desarrollar una aplicacion web que le dé un valor agregado a la compania

permitiéndoles a los clientes monitorear en tiempo real la gestion de la casa de

cobranza.
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4. Marco conceptual

4.1 Modelos analiticos

La prosperidad y el avance de las organizaciones dependen en gran medida de la
forma en que analizan la informacién de sus clientes. Este panorama se puede agravar
si se le suma informacién algunas veces desconocida: las tendencias del mercado, el
panorama competitivo o los cambios en el comportamiento de los consumidores. Los
lideres exitosos saben que los conocimientos mejorados pueden marcar la diferencia.
El uso de soluciones analiticas dinamicas, construidas para obtener ventajas
competitivas, puede discernir las situaciones rapidamente y ajustarlas segun sea
necesario para tomar decisiones mas concretas (TransUnion, 2018).

Las nuevas tecnologias de la informacion —la internet de las cosas, los datos
masivos (Big Data), la computacion cognitiva y la realidad virtual- estan redefiniendo
la sociedad y dinamizando la industria de tal manera que los productos y servicios
estan cada vez mas cerca de las verdaderas necesidades de los clientes y los
usuarios. Asi lo considera Mark Mattingley-Scott, director de IBM Alemania, para quien
el fin de la tecnologia es alcanzar un punto de convergencia que permita a las
companias anticipar las necesidades de las personas y proveer los medios para
alcanzarlas en el momento y el lugar indicados (Gomez Valencia, 2016).

Es probable que desde el desarrollo de la internet en los ainos ochenta no exista
un término que haya generado tanto revuelo y especulacion a nivel mundial como lo
ha hecho el Big Data en la ultima década, mas aun si se tiene en cuenta que el 90 %
de los datos disponibles en la actualidad fueron creados en los ultimos dos afios (Marr,
2018).

Hoy dia no existe un consenso claro acerca de como definir el término Big Data,
pero generalmente se usa como sindnimo de inteligencia de negocios o de analisis de
datos con grandes volumenes de informacion (Kitchin, 2014), lo que lleva a la
necesidad de disefar algoritmos y herramientas especiales para su uso (Nadim,
2018). Por esta razodn, los sistemas de almacenamiento de informacién tradicionales
como las bases de datos en Access o la manipulacion de datos en Excel se quedan
cortos (Raia, 2018).
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El Big Data naci6é en el nicho de los negocios online, donde se produce un
inmenso volumen de datos, a una gran velocidad y de diferentes tipos. Un ejemplo de
ello es la compainiia estadounidense Amazon, que se dedica a la comercializacion de
productos. Al ser una de las multinacionales mas exitosas a nivel mundial (Fortune
500, 2019), el trafico que transita por su pagina web cada dia es de millones y millones
de usuarios (Statista, 2019), lo que le genera un gran volumen de informacion en un
periodo muy corto de tiempo. Ademas de que el tipo de datos que se almacenan
provienen de diferentes fuentes —desde la identificacion del usuario, el numero de clics
que da en la pagina, los productos en los que ha mostrado interés, las criticas o
reviews de los productos que ha comprado en el pasado, su ubicacion, edad o sexo—,
en alguna ocasiones, si la busqueda se hace a través de sus productos Alexa, se
almacena también, entre otras, informacion de voz (Hildenbrand, 2018).

Como fue mencionado, la variedad en la naturaleza de los datos es una de las

caracteristicas principales del Big Data y puede venir de fuentes diferentes.

Datos de la compariia

Son datos especificos que recolecta cada compafia sobre sus clientes, son
intrinsecos al negocio y de ellos depende su funcionamiento total. También son su
materia prima y generalmente son datos que el cliente proporciona de forma voluntaria
al iniciar algun tipo de actividad con ella. Por ejemplo, en el caso de la informacién que
un usuario proporciona a un banco al solicitar un crédito estan la identificacion, la
localizacion, el estado financiero con el banco y otras entidades, los ingresos, los
egresos, etc. (Kitchin, 2014).

Datos web

Son datos que se recolectan a partir del comportamiento de los usuarios en una pagina
web: el numero de clics, el tiempo que dura una sesion o los tipos de busquedas que
han hecho en la pagina, entre otros; uno de los mejores ejemplos es el previamente
mencionado Amazon. Estos datos suelen usarse para mejorar el funcionamiento de
los motores de busqueda, hacer ofertas especiales, incentivar las compras, realizar la

segmentacion de los usuarios, etc. (Kitchin, 2014).
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Datos de tiempo y localizacion

Son datos que recogen a partir de las direcciones IP y GPS, y se producen en todo
momento en que haya un usuario conectado a internet, sea desde una tableta, un
celular o un computador. Su mayor uso en la actualidad esta en las aplicaciones que

informan sobre el trafico: Waze o Google Maps (Kitchin, 2014).

Datos de texto

Son datos que vienen generalmente de cualquier tipo de fuente escrita. Pueden ser
individuales si vienen de un correo, una red social, una opinién en un blog o un
mensaje de texto; o globales si se toman, por ejemplo, las noticias publicadas por
periddicos o revistas. En la actualidad, este tipo de datos son ampliamente utilizados
en las campafas politicas, los estudios de mercado y la prediccion de conflictos
bélicos (Kitchin, 2014).

Datos de sensores

Son datos que provienen de sensores especializados en electrodomésticos, carros,
turbinas, etc. Generalmente son los de mejor calidad, ya que su recoleccion no
depende de la intervencion humana y son utilizados en la industria para la prediccidon
de fallas en los motores y la optimizacion de procesos industriales. Comunmente a
estas tecnologias se las conoce como el internet de las cosas, y estan revolucionando

la forma en que los humanos interaccionan con los artefactos (Oppenheimer, 2014).

Es importante mencionar que actualmente las compariias no se dedican a recolectar
un solo tipo de datos, sino que se enfocan en hacer una conexién entre las diferentes
fuentes para poder dar una descripcidn mucho mas global de los individuos o de los
diferentes mercados (Kitchin, 2014).

Hoy dia, un gran numero de compafiias almacenan sus datos en archivos Excel
que luego guardan en carpetas dentro de servidores. Pero, ;qué tan eficiente es esto?
Supdngase que uno de los bancos le proporciona a una compafiia un numero de
cédula y le pregunta en qué mes se hizo la gestion de ese usuario, si pagé o no y de
cuanto era la deuda. Teniendo solamente el numero de cédula del usuario seria
necesario abrir uno a uno todos los archivos Excel de la compaiia hasta encontrar el
usuario determinado. Este es un trabajo que podria durar dias o semanas

dependiendo de qué tantos archivos se tenga. De ahi surge la necesidad de encontrar
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formas alternativas de almacenamiento que permitan el acceso inmediato a la
informacion.

Esta situacion puede resolver creando una base de datos a la que se pueda
acceder facilmente con unas pocas lineas de cédigo. El lenguaje de programacion que
se usa para este trabajo, llamado SQL (Oracle Corporation, 2019), reduce el problema

mencionado a lo siguiente:

SELECT cédula, nombre, fecha, deuda, pago
FROM usuarios

WHERE cedula = 12345678

GROUPBY 1, 2,3,4,5

Un segmento de cddigo que puede ser ejecutado en solo segundos.

Por mas de que sea cierto que los volumenes de datos son altamente determinantes
a la hora de hablar de Big Data, este no es el unico elemento de la revolucidon
tecnoldgica de la actualidad. Su mayor contribucidn viene con el analisis que se hace
de los datos cambiando el paradigma de tomar los ya existentes para entender lo que
los usuarios hicieron en el pasado (Moss y Atre, 2003) y usando técnicas como
Machine Learning para llevarlo un paso mas alla y poder predecir el comportamiento
futuro de los usuarios, incluso si son nuevos.

Y es este interés en el futuro y la capacidad de predecir el comportamiento los
que hacen del Big Data y el Machine Learning una revolucion total, porque permiten
a las empresas anticiparse a las fluctuaciones del mercado y evitar comportamientos
perjudiciales para los clientes.

Un ejemplo de ello es Netflix, que provee un servicio por suscripcién en el que
se paga cierto dinero mensualmente para acceder a un amplio catalogo de peliculas
y series. ¢ Y como usa Netflix el Big Data para mejorar su negocio? Al utilizar Machine
Learning desarrolla modelos que les permiten hacer recomendaciones a sus clientes;
por ejemplo, la compafia sabe que los usuarios que ven la pelicula A probablemente
disfrutaran de la pelicula B, y por eso la recomiendan al inicio de la sesion. Netflix
también puede predecir cuando un usuario se esta aburriendo de la plataforma y es
probable que quiera cancelar su suscripcion, o hacer deteccion de fraude para evitar

que el usuario use tarjetas de crédito fraudulentas en sus transacciones; incluso hace
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segmentacion de los usuarios segun las regiones para la adquisicion de contenidos.
Este tipo de herramientas, que hasta hace unas décadas eran impensables, son las
que han hecho que compaiias como Netflix o Spotify tengan tanto éxito a nivel
mundial.

Ahora bien, ¢qué es especificamente el Machine Learning y como puede ser
usado? El Machine Learning (o0 aprendizaje automatico) es un conjunto de técnicas
basadas en modelos estadisticos que permiten que los computadores “aprendan” a
hacer cosas que para los humanos y animales son naturales: el reconocimiento de
patrones y el hecho de poder aprender a partir de la experiencia (Bishop, 2006).
Dichos algoritmos de aprendizaje automatico emplean métodos de calculo para
“aprender” informacion directamente de los datos sin depender de una ecuacion
predeterminada como modelo. Los algoritmos mejoran su rendimiento de forma
adaptativa a medida que aumenta el numero de muestras disponibles para el
aprendizaje. Esto quiere decir que los modelos se actualizan cada vez que hay nuevos
datos disponibles (MathWorks, 2019).

Existen dos modelos basicos de aprendizaje con diferentes algoritmos
asociados, y se diferencian fundamentalmente en la materia prima que se usa para
entrenar el modelo [Figura 1].

El primero, que se conoce como “aprendizaje automatico no supervisado”, se
usa principalmente para descubrir patrones ocultos en los datos. El Clustering, la
técnica de aprendizaje no supervisado mas comun, se emplea para el analisis
exploratorio de datos con el fin de encontrar patrones o agrupaciones ocultos en ellos.
Entre las aplicaciones del analisis de clusteres estan el analisis de secuencias
genéticas, la investigacion de mercados y el reconocimiento de objetos. Este método
usa como materia prima todo el conjunto de datos y no tiene capacidades predictivas,
solo exploratorias.

El segundo, que se conoce como “aprendizaje automatico supervisado”, crea un
modelo que realiza predicciones en funcién de las pruebas en presencia de una
incertidumbre. Un algoritmo de aprendizaje supervisado toma un conjunto conocido
de datos de entrada y sus respectivas respuestas para estos datos (salidas) y entrena
un modelo con el fin de generar predicciones razonables como respuesta a datos
nuevos (Bishop, 2006).

El aprendizaje automatico supervisado se puede dividir en dos técnicas
fundamentales: los algoritmos de clasificacion y los algoritmos de regresion.
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Las técnicas de clasificacion predicen respuestas discretas; por ejemplo, si un
correo electronico es legitimo o es Spam, o bien si un tumor es cancerigeno o benigno.
Los modelos de clasificacion organizan los datos de entrada en categorias. Las
aplicaciones mas habituales son las imagenes médicas, el reconocimiento de voz y la
calificacion crediticia.

Las técnicas de regresion predicen respuestas continuas (Bishop, 2006), por
ejemplo, cambios de temperatura o fluctuaciones en la demanda energética, la
temperatura en una regién o la probabilidad de lluvia. Las aplicaciones mas habituales
son la prediccion de la carga eléctrica y el Trading algoritmico.

Figura 1. Técnicas de aprendizaje automatico supervisado y no supervisado

I

UNSUPERVISED
LEARNING CLUSTERING
Group and interpret
data based only
on input data
-
MACHINE LEARNI
[ CHIN NING e CLASSIFICATION
SUPERVISED
LEARNING
Develop predictive
model based on both
input and output data
_ REGRESSION

Fuente: MathWorks (2019).

Teniendo en cuenta que ya se conocen los diferentes tipos de modelos que pueden
ser usados en los datos, es necesario ahora explorar las herramientas necesarias para
la implementacion de estos algoritmos.

Asi como en el caso del almacenamiento de datos es necesario usar un lenguaje
de programacion especifico que permita acceder a ellos, cuando se va a hacer el
analisis y aplicar los modelos de Machine Learning es necesario usar lenguajes de
programacién que faculten su implementacion de forma eficiente.

En teoria, cualquier lenguaje de programaciéon es susceptible de usarse como
herramienta para la implementacion de modelos de Machine Learning, pero Python y
R son los mas usados a nivel mundial (Nadim, 2018).

R, un lenguaje de programacion dedicado particularmente al analisis estadistico,
se desarrollé en 1993 y es uno de los mas utilizados en la limpieza y mineria de datos
debido a las multiples librerias que tiene desarrolladas para este fin. En la ultima
década, con el auge del Machine Learning, se han creado nuevos paquetes que
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permiten hacer este tipo de modelos, aunque su capacidad de cémputo no es muy
buena cuando se trata de grandes cantidades de datos (The R Foundation, 2019).

Para superar este problema es necesario que al hacer los modelos de
aprendizaje automatico se use Python, un lenguaje de programacién aparecido en
1991, que es la herramienta perfecta para hacer Big Data y Machine Learning, no solo
porque es facilmente integrable con otros lenguajes como SQL y R, sino por el amplio
catalogo de paquetes desarrollados (Pyhton Software Foundation, 2019).

Con la informacion que se tiene sobre los lenguajes usados y el tipo de
algoritmos es posible determinar, dependiendo de su aplicacién, cinco pasos

primordiales a la hora de implementar estos modelos con datos reales [Figura 2].

Figura 2. Pasos para implementar los modelos de Machine Learning

Get Data Train Model Improve

Clean, Prepare Test Data
& Manipulate Data

Fuente: Cook (2018).

El primer paso consiste en obtener los datos que, como se menciond, pueden venir
de fuentes internas o externas de una compafiia. El segundo paso consiste en limpiar,
preparar y manipular los datos y es muy importante, ya que si los datos no se
encuentran en el formato adecuado, el modelo correspondiente que se use sobre ellos
no va a funcionar o, simplemente, va a dar resultados erréneos.

Se debe tener en cuenta que si el modelo se va a desarrollar en una sola
oportunidad es posible limpiar y preparar los datos cargandolos del archivo original,
pero si es algo que se realizara constantemente es necesario cargar los datos en una
base de datos SQL, de tal forma que se pueda acceder a ellos en cualquier momento
y no sea necesario estar cargando archivo por archivo (Cook, 2018). El proceso de
limpiado consiste en hacerse cargo de los valores faltantes, ya sea eliminando la fila
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entera o haciendo una imputacion, asegurandose de que los valores de cada columna
se encuentren en el mismo formato, sea numérico, categorico o de otro tipo.

El proceso de preparaciéon de los datos consiste en determinar si el Dataset esta
balanceado y determinar la relevancia de las variables en el modelo.

Por ultimo esta la manipulacién de los datos, donde es necesario decidir si es
oportuno agregar nuevas variables y definirlas (Feature Engineering) de tal forma que
aporten informacién adicional al modelo (Cook, 2018).

El tercer paso consiste en definir cual es el modelo que se va a usar dependiendo
de las caracteristicas de los datos —si son variables categoricas, numéricas, continuas
o discretas— y de si lo que se quiere es hacer un analisis exploratorio o un analisis
predictivo. Cuando el modelo se define es necesario dividir el Dataset en dos grupos:
uno que contenga aproximadamente el 80 % de los datos (Training Data) y otro que
contenga el 20 % restante (Test Data). El grupo mas grande va a ser usado para
entrenar el modelo, es decir, para que el computador aprenda los parametros internos
del Dataset (Bishop, 2006).

En el cuarto paso se procede a comprobar la precisiéon del modelo al momento
de predecir; para esto se toma el modelo entrenado con el Training Data y se le aplica
al Test Data para generar un grupo de predicciones que luego se comparan con los
valores reales para determinar su precision (Bishop, 2006).

El quinto paso consiste en tomar ese modelo y, basado en la prediccion hecha
en el paso anterior, refinarlo para buscar asi una mayor precision. Para hacer esto es
posible crear nuevas variables o modificar los parametros especificos del modelo
volviendo a iterar sobre los pasos 3, 4 y 5 hasta que se esté satisfecho con la precision
encontrada. En general, se considera como bastante buenas las precisiones mayores
al 80 % (Cook, 2018).

4.2 Aplicaciones en las empresas de cobranza

En lo que al ciclo de crédito se refiere, el foco en la incorporaciéon de |IA Bots (o Bots
conversacionales), consistentes en programas de computacion que utilizan
inteligencia artificial (IA) para desarrollar conversaciones con los clientes, hasta ahora
se ha concentrado en la digitalizacion de la experiencia de cliente y en algunos
procesos internos referidos a la solicitud de crédito, la captura y la analitica de datos,
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y las respuestas sobre requisitos, condiciones, saldos y canales de pago. La etapa de
recuperacion de cartera vencida continua lejana de ser sujeta de estos procesos de
transformacién, con pequefias actuaciones en las franjas de cobro administrativo y
mora temprana, sin un gran sentido de urgencia, con herramientas como, por ejemplo,
mensajes de texto y mensajes de voz personalizados para recordatorios de pago y
para incrementar la contractilidad (IBR Latam, 2018).

En la actualidad, la aplicacion de modelos de Machine Learning e inteligencia
artificial se usan de forma incipiente en el negocio de la cobranza, aunque hay un gran
potencial de crecimiento en los proximos afios. Uno de los puntos mas especializados
de la inteligencia artificial es el contacto con los usuarios en los Contact Centers
orientados a la cobranza de deuda. Los sistemas tienen acceso a las grandes bases
de datos y recogen informacion de cada interaccion; ademas, pueden hacer contacto
por diversos canales como paginas web, chat, llamadas de voz o correo electrénico,
entre otras (Morales, 2019).

De esta forma, el sistema esta en condiciones de obtener informacion sobre el
interlocutor humano —el lugar de residencia, el trabajo, el nivel de ingresos o el historial
de crédito—, con lo cual puede ofrecer mejores soluciones para resolver sus deudas,

usando las tres herramientas siguientes (Morales, 2019):

» Personalizacion por medio de las bases de datos: los sistemas de inteligencia
artificial tienen acceso inmediato a las grandes bases de datos sobre clientes y
usuarios, algo que por su velocidad de procesamiento solo pueden realizar las
maquinas.

» Uso de Big Data: al almacenar todas las actividades del usuario en la red se
pueden combinar con los datos recogidos en interacciones anteriores.

» Generacion de modelos predictivos: las maquinas inteligentes pueden analizar
las interacciones con los clientes y deudores para establecer patrones de
conducta y generar modelos predictivos que orienten sus propias decisiones.

El arte de un buen administrador de cobranzas esta enfocado en la asignacion
adecuada de los recursos, y es necesario conocer la probabilidad de pago del cliente;
con esta informacion, los administradores de cartera pueden asignar los escasos
recursos de manera objetiva, oportuna y asertiva. El modelo predictivo que puede

ayudar a determinar la priorizaciéon y la administracion de dichos recursos es el Score
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de cobranza preventiva, que une muchas variables tanto internas como externas,
desde las mismas centrales de riesgo hasta la informacion histérica de gestion y
comportamiento del cliente, relacionando causa y efecto y determinando cuando un
cliente bueno pasa a ser un cliente con problemas de pago en los siguientes meses.
Toda esta informacion permite la asignacion correcta de los recursos y, por ende,
contribuye a generar una buena administracion de cobranzas (Martinez, 2014).

Las nuevas herramientas de Big Data y Machine Learning habilitan las empresas
de recobro a optimizar sus campanas a través de los Call Centers. Los datos predicen
que para la compaiia supone un aumento en los ingresos del 30 % y un ahorro de
costes de operacion del 25 %; ademas, reducen sustancialmente los litigios por
morosidad, el ultimo recurso de las compafiias (Bonastre, 2017).
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5. Desarrollo del trabajo

5.1 Estructura de los datos

Cobroactivo es una empresa que apenas comienza a incursionar en el manejo 6ptimo
y la utilizacién de los datos propios del negocio. En la actualidad, cada cliente envia a
principios de cada mes un archivo con la cartera que se le asigna a la compafiia; estos
archivos contienen la informacion que los bancos poseen de cada uno de los
deudores, desde el numero de productos que tiene en mora, el numero de dias de
esta, el capital, el tipo de deuda y la informacion de contacto. De ese momento en
adelante el banco envia, tres veces por semana, archivos con la actualizacién de la
deuda de cada uno de esos deudores. Esta accion acumula, en promedio, un numero
de 24 archivos por campana por sede, a los cuales se les debe anexar la informacion
de la gestion que los asesores realizan dia a dia, sea por SMS, correo electrénico,
visita a domicilio o llamada telefonica.

En la actualidad, Cobroactivo usa una plataforma que le ayuda a monitorear la
gestion de los asesores. Esta plataforma genera a su vez 26 archivos por campaia
por sede que se actualizan diariamente, por lo que el almacenamiento y el monitoreo
de esta informacion se vuelve inmanejable a medida que pasa el tiempo.

Con el fin de centralizar dicha informacion y acceder facilmente a ella fue
necesario desarrollar un entorno de Big Data que permitiera hacer un uso eficiente de
la informacion que se tiene actualmente. Como los datos disponibles son
estructurados, es decir, que pueden ser almacenados en tablas, se credé un Data
Warehouse en MySQL.

Es importante mencionar que cada tabla es particular para cada camparnia, sede
y tipo, por lo que fue necesario disenar alrededor de 140 tablas por campafia, cada
una con estructuras y requerimientos especiales. Para esto se cre6 un Script de R que
permite, para cada nueva campana, introducir archivos Excel de muestra y generar
automaticamente la definicidn del esquema y sus correspondientes tablas.

Después de disefiar y crear el Data Warehouse, era necesario guardar la
informacion en dicha base de datos, cosa que genero varios desafios. El primero, que
la informacion se encuentra en una plataforma ajena a la compainiia y, por lo tanto,

cuando estos archivos eran necesitados, la descarga tenia que hacerse de forma
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manual, lo que representaba un gasto de tiempo diario significativo para la persona
encargada de esta labor.

Para resolver este problema se cred un script en Python usando una técnica
conocida como web Scraping, que se encarga de descargar automaticamente la
informacion de las plataformas web. Este script elimind la necesidad de tener a una
persona descargando manualmente todos los archivos de todas las campanas y
sedes diariamente y, adicionalmente, redujo el error humano asociado a esta tarea.

Con los datos a disponibles era necesario, entonces, chequear que la
informacion fuera confiable, es decir, que toda ella fuera descargada completamente,
con la estructura correcta y que no se perdiera nada en el proceso; para resolver esta
situacion se desarrolld un codigo en R que revisa cada uno de los archivos
descargados teniendo en cuenta su estructura, el nombre con el que se guarda, la
informacion faltante, etc., y que salta una alarma si hay algun archivo que genere algun
problema.

Luego de verificar la integridad de los datos fue necesario hacer un proceso de
transformacién seguido de un nuevo proceso de verificacion. Lo que se buscaba en
este paso era transformar los nombres de las columnas para que fueran consistentes,
asignar valores a los espacios vacios, eliminar informacién redundante y almacenar
los datos en un formato adecuado para que la base de datos pudiera aceptarlos. Si
este trabajo se hiciera a mano, seria necesario tener a una persona con dedicacion
exclusiva a esta labor para poder seguir el ritmo diario de la compaifiia, y los datos
antiguos no podrian ser tratados debido a su gran volumen, ya que la persona tendria
que ser responsable de la verificacion de millones de filas en miles de archivos Excel.
Para sobrellevar esto se cre6 un codigo en R que procesa toda la informacion historica
en menos de un minuto y diariamente procesa la nueva informacion en menos de un
segundo.

Con la informacion procesada se pudo entonces proceder a su carga en la base
de datos. Nuevamente, si este proceso se hiciera manualmente, necesitaria una
persona que subiera uno a uno los miles de archivos de la compainia, trabajo que
implicaria su dedicacion completa. Por esta razén se cred un script en Bash que
automaticamente sube a la base de datos los archivos después de ser procesados.
Este script corre por aproximadamente un (1) segundo todos los dias durante la noche
subiendo cada uno de los archivos que se descargan diariamente de tal forma que la
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base de datos se mantenga actualizada, y genera una alarma si algun archivo no se
cargo de forma correcta.

Es importante tener en cuenta que, de todo el proceso, la creacion y el
mantenimiento de la Data Warehouse son los pasos mas importantes, ya que son los
que mas tiempo requieren y se encargan de proveer la materia prima para cualquier

analisis exploratorio o predictivo.

5.2 Inteligencia de negocios

Teniendo todos los datos historicos de forma accesible se procedié a hacer un analisis
para determinar si la labor de gestion se ha hecho de forma optima y cuales aspectos
pueden ser mejorados. Para desarrollarlo se empez6 por definir una serie de

preguntas que esperaban ser respondidas con los analisis:

« ¢ Existe un Prime Time para la gestion telefénica?
+ ¢La efectividad del recaudo depende de los dias de mora del deudor?
+ ¢La efectividad del recaudo depende del tipo de deuda que tiene el deudor

(vivienda, libre consumo, etc.)?

Estas preguntas son ejemplos del tipo de cosas que se quieren saber y que pueden
usarse para entender mejor el negocio y mejorar la efectividad. Para hacer estos
analisis se tomaron datos del Banco de Occidente desde junio de 2016 hasta mayo
de 2019 y se encontraron los siguientes resultados:

Se evidencid, por ejemplo, que al momento de hacer gestion telefénica existe un
Prime Time, es decir, que hay horarios en los cuales la gestion es significativamente
mas efectiva. Entre las 7 y las 8 de la mafana, entre las 12 del mediodia y la 1 de la
tarde y entre las 7 y las 8 de la noche, la efectividad de contacto disminuye en el 50 %
[Figura 3], probablemente porque en esas horas las personas se encuentran fuera de
la oficina, ya sea en un medio de transporte o almorzando y, por lo tanto, es mas dificil
contactarse con ellos, pues muchos de los teléfonos de contacto son numeros fijos.
Esto indica que durante esos horarios los asesores podrian dedicarse a otras tareas
como el contacto por correo electronico o un mensaje de texto, y usar las horas de

mayor efectividad para centrarse en la gestion telefénica [Figura 3].
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Figura 3. Banco de Occidente. Efectividad del contacto telefénico segun la hora del dia (campafa
junio 2016 — mayo 2019)
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Fuente: archivo personal del autor.

Este fendmeno se ve también en los dias de la semana y muestra una disminucion

del 28 % en los sabados comparados con el resto [Figura 4].

Figura 4. Banco de Occidente. Efectividad del contacto telefénico segun el dia de la semana
(campana junio 2016 — mayo 2019)
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Fuente: archivo personal del autor.
Otra de las caracteristicas encontradas es que el indice de recaudo disminuye segun
el numero de dias de mora, siendo menor del 1 % cuando la mora es mayor a seis

meses [Figura 5]. Por esta razon no es conveniente dedicarles mucho tiempo de

gestion a estos usuarios, ya que la probabilidad de recaudo es muy baja.
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Figura 5. Banco de Occidente. Porcentaje de normalizacion segun el nimero de dias de mora
(campana junio 2016 — mayo 2019)
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Fuente: archivo personal del autor.

El porcentaje de normalizacidn para los clientes que tienen créditos de vivienda es de
alrededor del 27 %, mientras que el porcentaje para los clientes que tienen créditos
de consumo es de alrededor del 9 % [Figura 6.]; esto indica que esta es una variable
significativa al momento de determinar la probabilidad de pago.

Figura 6. Banco de Occidente. Porcentaje de normalizacion segun el tipo de crédito (campafia junio
2016 — mayo 2019)
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Fuente: archivo personal del autor.

Este tipo de analisis es un primer acercamiento a la inteligencia de negocios aplicada
al proceso de cobranza, y a medida que el tiempo avance analisis mas profundos y
de diferentes rasgos podran ser realizados. Lo importante es que la infraestructura
para hacerlo ya esta en pie y que con los resultados de estos primeros datos es posible
hacer iteraciones y empezar a responder las preguntas que se vayan generando en

el camino.
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5.3 Analitica predictiva y Machine Learning

Con toda la materia prima recopilada —los datos— es posible desarrollar modelos de
Machine Learning que sirvan como ayuda para mejorar la cobranza. Como primera
iteracion de esta metodologia se hicieron tres modelos diferentes.

El primero utiliza métodos de aprendizaje no supervisado y sirve para hacer la
segmentacion de los usuarios y determinar las caracteristicas especificas de cada
segmento con el fin de usarlas como herramienta para determinar mejores estrategias
de cobranza. Este es un modelo de Clustering que usa el método de K-means, en el
gue se encuentra que el numero 6ptimo de clusteres es cuatro. Comparado con otros
meétodos de Clustering, se eligio6 K-means, porque es el que brinda una mayor
interpretabilidad de los segmentos.

El segundo determina la probabilidad de pago de un usuario. En este caso se
hizo una comparacion entre dos métodos para determinacién de probabilidades: una
regresion logistica y una Random Forest, y se encontré un error de clasificacion menor
en el caso de la primera, con una precision cercana al 86,9 %.

El tercero es un sistema de recomendacion —un esquema similar al de Netflix o
Spotify— que asigna a cada deudor el asesor 6ptimo y el mejor método de gestion, sea
este un SMS, un correo electronico, un mensaje por WhatsApp, una llamada o una
visita.

Para estos tres modelos se siguieron las cinco etapas descritas en el Marco
conceptual; la primera y la segunda fueron realizadas al momento de crear la base de
datos, y para las etapas 3, 4 y 5 se usaron métodos de validacidn cruzada y de
optimizacion de hiper-parametros para asegurar la mejor precision en los algoritmos.
En este momento ya se hizo el Deploy de los modelos y es necesario esperar unos
meses para poder evaluar qué tanto ha mejorado la cobranza desde Ila

implementacion de estos métodos.

5.4 Automatizacion de procesos

Uno de los asuntos que presentaban un mayor problema en Cobroactivo es la cantidad
de procesos que tenian que hacerse repetitivamente, en razéon a que tomaban mucho

tiempo, hacian que todo el proceso de cobranza se retrasase y que el monitoreo solo
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podia realizarse a final de mes cuando ya no habia nada que hacer. ;Su causa? Los
archivos que guardaban la informacion se mantenian en formato Excel, asi que si se
queria hacer un analisis era necesario ejecutar cruces manuales entre multiples
archivos, cosa que no solo generaba un gasto de tiempo significativo, sino que
también llevaba a muchos errores de tipo humano.

Para mejorar esto se desarroll6é una aplicacion Shiny, que se puede acceder con
un nombre de usuario y una contrasefa, y permite hacer un monitoreo diario de las
gestiones y los resultados de cada asesor; asi, si hay algun segmento que no se esta
gestionando lo suficientemente o si el asesor se esta centrando en los deudores que
tienen poca probabilidad de pago, este hecho puede ser corregido inmediatamente.

Esta aplicacion hace que los reportes —que en un principio requerian un trabajo
de varias semanas de los coordinadores y de los monitores— se creen
automaticamente todos los dias dependiendo de la gestion diaria y, por consiguiente,
el tiempo de los empleados pueda ser invertido en otras cosas que generen valor para
la compafia y que, ademas, su efectividad general mejore, ya que si se esta
incurriendo en algun error se pueda corregir inmediatamente y no sea necesario
esperar hasta que ya no haya nada que hacer.

Por ultimo, con el fin de crear un factor diferenciador entre Cobroactivo y otras
casas de cobranza, se paso todo el contenido a la nube y se creé una aplicacion web
especifica para los clientes que les permite ver cdmo va el proceso de cobranza y
descargar los reportes de interés. Con esto, los bancos pueden tener una visidn mas
transparente de la forma en la que Cobroactivo hace su gestion y codmo esta
evoluciona a lo largo del mes.
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5.5 Productos desarrollados

Tabla 1. Cobroactivos S. A. S. Resumen de entregables

Tipo Nombre
1 | Data cobroactivo_c
Warehouse ampanas
2 Cddigo schema_creati
on.R
3 | Codigo automatic_file
_downloading.
py
4 Cddigo data_integrity.
R
5 | Codigo data_transfor
mation.R
6 Cddigo automatica_fil
e_loading.sh
7 | Codigo analysis.R

Entregables Cobroactivo

Descripcion Tiempo de

cémputo de uso

Data warehouse en Solo se Continuo
mysql en la cual se crea una
tiene un esquema vez
especifico para cada

campana.

Programa en R que <1s
toma archivos de

muestra de una

campafia y crea su

respectivo esquema

con tablas

personalizadas en la

base de datos
Cobroactivo_campanas
Programa en Python <1s
que descarga
automaticamente la
informacion de la

plataforma de internet

externa

Script en R que toma <1s
los datos descargados

por

automatic_file_downloa

ding.py y comprueba

que no haya

informacion faltante y

que no se haya

modificado en el

proceso de descarga.

Script en R que toma <1s
los datos a los que se

les verifico la

integridad, los

transforma para que

queden en un formato
adecuado y consistente

y guarda una copia de

estos para luego ser

subidos a la base de

datos.

Script en Bash que ~1s
toma los datos

transformados y los

carga en la base de

datos.

Script en R que hace ~10s
un analisis de los

indicadores mas

relevantes y permite

entender cuéles son los
patrones de pago de

los usuarios y cémo
evolucionan a lo largo

del tiempo, ademas de

qué es lo que ha

pasado en la compaiiia

campana

Diaria

Diaria

Diaria

Diaria

Mensual
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Frecuencia

Cada vez que
se necesite
anadir una

Uso

Automatico

Semi-
automatico

Automatico

Automatico

Automatico

Automatico

Automatico



8 | Coadigo
9 | Codigo
10 | Codigo
11 | Aplicaciéon
web

segmentation.
py

probabilities.py

assignation.py

Informes
internos

en afos pasados

Programa en Python ~ 3 min
que permite hacer una
segmentacion de los
deudores en grupos
con caracteristicas
especificas, que
permiten entender
mejor su
comportamiento y
caracteristicas que
pueden ser usadas
para el mejoramiento
de la labor de
cobranza.

Programa en Python ~1 min
que predice la
probabilidad de pago
de cada deudor y que
se actualiza
diariamente segun los
resultados de cada
gestion. Este programa
presenta una precision
del 85 % y considera
una mayor sancion
para los deudores que
se predice que NO van
a pagar y Sl pagan que
para los deudores que
se predice que Sivan a
pagar y NO pagan.
Programa en Python ~ 1 min
que predice la
asignacion 6ptima de
deudores a cada
asesor.

Aplicacion web Siempre
desarrollada en Shiny visible
que permite que los
coordinadores se
conecten y vean
diariamente como va el
desarrollo de la
gestion, que
segmentos no se han
gestionado
propiamente, si se esta
invirtiendo el tiempo en
procesos que no dan
resultados, y si los
deudores que tienen
mayor probabilidad de
pago se han
gestionado o no.
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Mensual

Diario

Mensual

Continuo

Automatico

Automatico

Automatico

Automatico



12 | Aplicacion Informes Aplicacion web Siempre Continuo Automatico
web externos desarrollada en Shiny visible

que permite que los
bancos y otro tipo de
clientes monitoreen
diariamente la gestion y
se den cuenta como
avanza la gestioén, para
que tengan un
entendimiento mas
claro de como
Cobroactivo gestiona
los clientes, los canales
que usa, la efectividad
en la cobranza, etc.
Ademas, permite la
descarga automética
de informes mensuales
que anteriormente
tenian que ser creados
a mano y ser enviados
por correo.

Fuente: elaboracion del autor.

Con todos los resultados obtenidos fue posible la creacion de un departamento de
analitica de datos en una compaiiia en la cual estos no estaban siendo utilizados para
el mejoramiento de su labor. Se organiz6 la informacion en una Data Warehouse
alojada en la nube, se dieron los primeros pasos hacia el proceso de hacer inteligencia
de negocios, se crearon tres modelos predictivos que usan Machine Learning para
hacer mas eficiente el proceso de cobranza, se desarrollé una aplicacion web que
permite el monitoreo de las labores internas de la compafia y la descarga automatica
de reportes y, por ultimo, se desarrollé6 de una aplicacion web que genera un valor
agregado para los clientes, en la cual pueden mirar a lo largo de todo el mes en qué

va la labor y como la compafiia dispone los recursos con que cuenta.
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5.6 Progreso

Fase

\

Tabla 2. Cobroactivos S. A. S. Resumen del avance del proyecto
Paso

Recuento histérico de los avances que llevaron al desarrollo de las
nuevas metodologias que se aplicaran en el proyecto.

Estudio de los conceptos basicos relacionados con Big Data,
inteligencia artificial y Machine Learning.

Estudio de los conceptos basicos usados en el entorno de
recuperacion de cartera.

Revisién de los métodos usados por otras compariias del mismo sector
para la optimizacién de sus procesos.

Disefio de una base de datos.

Paso a un almacenamiento en la nube o servidor.
Organizacion de datos en la nube o servidor.
Data Quality.

Explorar los datos de forma completa.

Limpiar los datos.

Analizar posibles sesgos en los datos.
Comprobar la integridad de los datos.

Andlisis exhaustivo de los datos existentes hasta ahora teniendo en
cuenta los patrones de pago y las caracteristicas de los usuarios mas
propensos a pagar, entre otros.

Determinar cudles son las areas en las que puede haber una mejora.

Crear tableros interactivos que permitan que la compafiia pueda
evaluar dia a dia su rendimiento y generar alarmas cada vez que algo
vaya por mal camino.

Automatizacion de los procesos repetitivos de la compania.

Hallar una estrategia 6ptima que sirva para determinar qué tipo de
clientes se le deben asignar a cada asesor, haciendo un estudio de la
eficiencia pasada de cada uno de ellos.

Hacer un estudio de la estructura interna de los datos.

Definir nuevas variables para un estudio éptimo de la implementacién
de modelos de Machine Learning.

Proceso de validacion cruzada de los modelos para garantizar la
predictibilidad.

Fuente: elaboracion del autor.
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Progreso
Finalizado

Finalizado
Finalizado
Finalizado

Finalizado
Finalizado
Finalizado
Finalizado
Finalizado
Finalizado
Finalizado
Finalizado
Finalizado

Finalizado
Finalizado

En curso
Finalizado

Finalizado
Finalizado

Finalizado



6. Conclusiones

Con el fin de poder almacenar de forma adecuada los datos de la compaiia, se
implementé una Data Warehouse que consta de cuatro esquemas principales, con
informacion de las campafias de Banco de Occidente y AV Villas tanto para la sede
Medellin como para la sede Bogotd, y que redujo de horas a segundos el acceso a la

informacion de la compaiiia.

Se desarrollaron tres modelos de Machine Learning que permiten determinar la
probabilidad de pago de un deudor con un 85 % de precision, el segmento al que el
deudor pertenece, los patrones asociados y, por ultimo, la asignacion optima de los
deudores a cada asesor. Estos modelos se encuentran actualmente en evaluacion y
se espera tener resultados en los préximos meses de qué tan utiles han sido para la

compainia.

Se cred una aplicacion web que le genera un valor agregado a la compaiia, ya que le
muestra a los clientes, es decir, los bancos, qué labor se esta haciendo diariamente y
como se ha avanzado en el proceso, ademas de la posibilidad de descargar
automaticamente los respectivos reportes. Antes de esto los clientes tenian que
esperar al final de cada mes a que se enviara un reporte, y el trabajo realizado dia a

dia por la companiia no era tan transparente.

Por ultimo, se cre6 una aplicacion web que genera automaticamente reportes de los
indicadores claves que permiten evaluar diariamente la labor de los asesores de tal
forma que los errores que se cometen puedan ser solucionados inmediatamente y no

sea necesario esperar a final de mes cuando ya nada se puede hacer.

Después de un estudio exhaustivo de la bibliografia relacionada con la analitica de
datos aplicada a las empresas de cobranza y los diferentes productos desarrollados
para para mejorar la eficiencia en el proceso de recuperacion de cartera, es posible
decir que los primeros pasos hacia la aplicacién efectiva de modelos analiticos han
sido exitosos y lo que se espera en los proximos meses es la evaluacion del

funcionamiento de los modelos con nuevos deudores, su consiguiente refinamiento y
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la profundizacion en analisis de inteligencia de negocios para complementar lo hecho

hasta ahora.
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