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RESUMEN

Esta tesis muestra el uso de modelos analiticos basados en score para la gestion
de cobranza prejudicial en la empresa de cobranza ABC. Se basa en el calculo de
la probabilidad que un cliente deteriore su comportamiento de pago, utilizando
para esto cuatro metodologias: i) regresion logistica, ii) regresion logistica
mejorada con arboles de decision, iii) regresion basada en distancias, iv)
clasificacion basada en distancias con el algoritmo K-NN, y en base a los
resultados segmentar una cartera de microcréditos para definir acciones
diferenciadas que ayuden a incrementar la recuperacion a un menor costo y
mejorando el servicio. El resultado de este trabajo muestra las ventajas que
ofrece un nuevo sistema de cobranza con orientacion al cliente sobre el esquema
tradicional basado en la recuperacion de saldos, donde lo que interesa es que las
personas paguen lo que deben y no volver a tener otro tipo de relacion comercial
en el futuro con ellas. La cobranza orientada al cliente se refiere al uso del
conocimiento sobre el desempefio y caracteristicas del mismo, donde la
probabilidad de deterioro del comportamiento de pago define las estrategias. Este
modelo de gestidon puede ayudar a los directivos de la empresa de cobranza a
tomar decisiones rapidamente de forma automatizada, con un mayor
conocimiento a priori de la operacion y tipos de clientes a tratar: valoracion
cuantitativa del potencial de recuperacion de un impago, aceleracién del proceso
de recuperacion, reduccion de costos en la gestion y mantenimiento de la relacion
comercial, porque los resultados de esta tesis presentan los problemas y el
potencial para mejorar los niveles de recuperacion de cartera con una adecuada
administracion de los recursos disponibles. En la parte final de este trabajo se
propone algunas acciones para la implementacién del nuevo sistema de
cobranza, analizando las fortalezas de ABC y definiendo un esquema de reportes

para control y seguimiento.

Palabras clave: Score, Cobranza Prejudicial.
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ABSTRACT

This thesis shows the use of analytical models based in score for the management
of pre-judicial collection in the Collection Company ABC. It's based on the
calculation of the probability that a client damages its behavior of payment, using
four methodologies i) logistic regression, ii) logistic regression improved with trees
of decision, iii) regression based on distances, iv) classification based on
distances with the algorithm K-NN, and on the basis of the results, segment a
microcredit portfolio to define differentiated actions that help to increase the
recovery at less cost and improving the service. The result of this work shows the
advantages that a new system of collection, oriented to the clients, offers over the
traditional scheme based on the recovery of balances, where the goal is that
people pay what they owe and then never have another type of commercial
relation with them. The collection orientated to the client refers to the use of the
knowledge of the performance and characteristics of the client, where the
probability of deterioration of its behavior of payment defines the strategies. This
model of management can help the executives of the collection company to take
decisions fast and automatic, with better knowledge a priori of the operation and
the types of clients they’ll deal with: quantitative valuation of the potential of
recovery of a non-payment, acceleration of the process of recovery, reduction of
costs in the management and maintenance of the commercial relation, because
the results of this thesis present the problems and the potential to improve the
levels of recovery of portfolio with a suitable administration of the available
resources. The final part of this work proposes some actions for the
implementation of the new system of collection, analyzing ABC's strengths and

defining a scheme of reports for control and follow-up.

Keywords: Score, Pre-judicial Collection.



CAPITULO1

EL PROCESO DE COBRANZA DE UNA CARTERA DE
MICROCREDITOS EN LA EMPRESA ABC

Empiezo este trabajo presentando la evolucion de las microfinanzas y la
microempresa en Ecuador, cédmo fueron sus inicios y las oportunidades que
marcaron el desarrollo de esta clase de servicios financieros en el pais, para citar
luego descripciones y conceptos importantes respecto al tema que me ocupa. Al
final describo el manejo que las instituciones bancarias hacen en la actualidad
para mejorar sus operaciones, asegurando un control adecuado de los riesgos en
un entorno de mercado cada vez mas competitivo. En este sentido el desarrollo
de estrategias y busqueda de nuevos mecanismos de cobranza apunta a que las
instituciones de microfinanzas opten por externalizar esta actividad, debido en
parte a los altos costos de operacion y también porque la especializacién que
existe hoy en las empresas dedicadas a este servicio ofrece buenos niveles de

recuperacion.

Una de estas empresas especializadas en cobranza para microfinanzas, misma
que por razones de confidencialidad llamaré “Empresa de Cobranzas ABC”,
operaba con un esquema tradicional de cobro, dando el mismo tratamiento a
todos los clientes y basando su estrategia en la recuperacién de saldos; esto
originaba costos elevados en recursos humanos y técnicos, asi como la pérdida
de oportunidad para realizar una cobranza adecuada y rapida de la cartera,
aumentando el riesgo de deterioro y la insatisfaccion de los clientes. Para
comprender mejor la situacion de ABC, describo los procesos involucrados en la
operacion que realiza sobre una cartera de microcréditos: la relacion comercial
previa con los duefios de la cartera o Cedente, la infraestructura y servicios de
cobranza que ofrece, su estructura organizacional, el intercambio de datos a

través de los sistemas informaticos, los distintos tipos de interaccién con los



clientes y los puntos de control sobre estas interacciones, el manejo y gestiéon de
la informacion. A partir de esta descripcion propondré en los siguientes capitulos
un nuevo sistema de cobranza para mejorar la experiencia del cliente y la oferta

en el mercado de ABC.

1.1 LAS MICROFINANZAS Y LAS MICROEMPRESAS

El microcrédito, también denominado microfinanzas, se inicié en el pais en 1986 a
través de un programa impulsado por el gobierno nacional, que consistio en la
provision de una variedad de servicios financieros tales como depdsitos,
préstamos y seguro a familias pobres que no tenian acceso a los recursos de las
instituciones financieras formales. Los préstamos serian utilizados para invertir en
microempresas, asi como también en salud y educacioén, mejorar la vivienda o

hacer frente a emergencias familiares.

En un principio los bancos fueron reticentes a operar estos microcréditos debido

a.

1. Los montos crediticios eran muy pequenos.
2. Costos administrativos muy altos.

3. La imagen de los bancos se deterioraba.

Ante la actitud de la banca, el Estado intenté canalizar los recursos a través de
ONGs, pero intereses politicos y econdmicos hicieron que estos programas
fracasen. Esta realidad fue el pretexto que el Banco Interamericano de Desarrollo
(BID) utiliz6 para reformar las reglas de intermediacion del microcrédito, exigiendo

la utilizacion exclusivamente de la banca.



1.1.1 CONCEPTO DE MICROFINANZAS

Segun la definicion de la Superintendencia de Bancos del Ecuador, el
microcrédito es: “todo crédito concedido a un prestatario, sea persona natural o
juridica, o a un grupo de prestatarios con garantia solidaria, destinado a financiar
actividades en pequefa escala, de produccion, comercializacidon o servicios, cuya
fuente principal de pago la constituye el producto de las ventas o ingresos
generados por dichas actividades, adecuadamente verificados por la instituciéon

del sistema financiero prestamista”’

. Ademas, el limite maximo para considerarlo
microcrédito es de US$ 20.000, el solicitante no necesita presentar estados
financieros, sino que la institucion crediticia debera evaluar su capacidad de pago
y la estabilidad de su fuente de recursos. Ademas establecera el monto del crédito

mediante la aplicacion de tecnologia crediticia especifica en microfinanzas.

En la practica la clasificacion de los microcréditos se guia directamente por el
monto del crédito sin analizar al destinatario del préstamo, con lo que se incluye

en la cartera de microfinanzas una importante cantidad de créditos de consumo.?
1.1.2 IMPORTANCIA DE LA MICROEMPRESA

El microcrédito no se limita a entregar servicios financieros solamente, sino que
provee entrenamiento en el manejo del dinero y toca aspectos tales como
liderazgo, confianza, autoestima, educacién y manejo de microempresas que
proveen de trabajo a un gran porcentaje de personas con ingresos medios y
bajos en Ecuador. Estimaciones basadas en los datos del Censo de Poblacién y
Vivienda del 2001, indican que en ese afio existian 1.027.299 microempresarios

urbanos y 997.953 microempresarios rurales; cifras mas actuales aseguran que

! Junta Bancaria, Resolucion 457 del 2002.

2 Son créditos de consumo los otorgados por las instituciones controladas a personas naturales que tengan por
destino la adquisicion de bienes de consumo o pago de servicios, que generalmente se amortizan en funcion
de un sistema de cuotas periddicas y cuya fuente de pago es el ingreso neto mensual promedio del deudor,
entendiéndose por éste el promedio de los ingresos brutos mensuales del nucleo familiar menos los gastos
familiares estimados mensuales”. Fuente: Superintendencia de Bancos del Ecuador.



las actividades econdmicas que son consideradas microempresas lo desarrollan
mas del 50% de la poblacién econémicamente activa, es decir mas de dos
millones de personas, y solo en el sector urbano existen mas de un milléon de

microempresas que aportan al producto interno bruto entre el 10% y 15%.

Para tener una visidbn mas clara de la importancia de una microempresa y su
impacto sobre la economia ecuatoriana, a continuacién incluyo un resumen con
las conclusiones mas significativas del Estudio Nacional de Microempresas del
Ecuador patrocinado por USAID®, mismo que fue desarrollado durante un periodo
de 15 meses desde fines de octubre de 2003 hasta enero del 2005. El informe

completo esta publicado en la direccion electrénica:

http://www.ruralfinance.org/fileadmin/templates/rflc/documents/1131636604206_Microen

terprises and microfinance in Ecuador ES .pdf

Informalidad

La mayoria de las microempresas opera en el sector informal. Aproximadamente
un cuarto de las empresas tiene numeros de identificacion de RUC (Registro
Unico de Contribuyentes) y un numero igual tiene licencias municipales. Menos
del 15% esta inscrito en el sistema de seguridad social y solamente 20% llevan

registros financieros formales.

Impacto de género de las microfinanzas

Una caracteristica de los microempresarios es el alto porcentaje de mujeres que
dependen de una microempresa. Las mujeres comprenden solamente el 30.7%
de la poblacidn econdémicamente activa pero constituyen el 46.7 % de los

microempresarios. De las mujeres econdmicamente activas, 56.4% son

3 United States Agency for International Development, institucion creada por el gobierno de Estados Unidos
en 1961durante el gobierno de John F. Kennedy. Mds informacion http://www.usaid.gov




microempresarias, gran parte cabezas de familia: solteras, separadas, viudas o
divorciadas, demostrando que las microempresas constituyen una red de

proteccion social importante para este sector de la poblacién.

Concentracion por sectores econémicos

Las microempresas estan muy concentradas en el comercio, el 55.2 % de ellas
estan en este sector comparadas con el 25.7% en el sector de servicios y el
19.2% en producciéon. Dentro de cada uno de los sectores econdomicos hay una
concentracion importante de empresas en subsectores especificos, en el sector
comercio por ejemplo el 60.2% de negocios estan concentrados en comida,
bebidas y vestuario. En el sector de servicios el 64.9% de microempresas estan
concentradas en cuatro subsectores: pequefios locales de comida y bebida
(bares, restaurantes, y cafeterias), taxis, talleres de reparacién automovilisticos y
salones de Dbelleza. En el sector de produccion las microempresas estan
concentradas principalmente en ropa, mobiliario, artesanias y bebidas no
alcohdlicas, 56.2 % de las empresas en estos cuatro subsectores. Las mujeres
microempresarias exhiben una concentracion mas grande en determinados tipos
de negocios; por ejemplo en el sector de servicios, 85.0 % de las mujeres estan
en alimentos, bebidas y salones de belleza. En el sector de la producciéon 74.7%
de las mujeres empresarias se encuentran en vestuario y bebidas no alcohdlicas.
En el sector comercial 67.9% de las mujeres estan involucradas en la venta de

alimentos, bebidas, vestuario y articulos miscelaneos pequefos.

Impacto en el empleo

Las microempresas son una fuente importante de empleo, sin embargo para la
mayoria de microempresarios la empresa es una fuente de autoempleo. Cerca
del 70% de microempresas ecuatorianas no emplean trabajadores o asistentes
ademas del microempresario; ademas tienden a no crecer. En la gran mayoria

de microempresas el empleo se genera solo cuando se forma y crece muy pogo;



después, apenas el 10 por ciento de las microempresas han incrementado el nivel

de empleo durante la vida del negocio.

Ventas e ingresos

La mayoria de los microempresarios dependen del ingreso que ganan en su
negocio: el 86.9% opera su negocio como una actividad a tiempo completo y el
94.3% dice que la empresa es su unica fuente de ingresos. Para el 67.7 % de las
familias la microempresa constituye la principal fuente de ganancias de la familia.
La microempresa promedio tuvo ventas mensuales de $778 que producen un
ingreso familiar mensual neto de $308, o un ingreso familiar anual neto de $3,696.
Las ventas y los ingresos constituyen la base para hacer crecer la empresa y para
determinar la cantidad del crédito que un cliente puede razonablemente absorber
y pagar. Basados en las ventas y ganancias, las microempresarias mujeres, por
ejemplo, tienen una capacidad de pago de los préstamos mas limitada que sus
homologos hombres, de lo que se puede concluir que las empresas cuyas
propietarias son mujeres tienen ventas mucho mas bajas y generan
significativamente menos ganancias que las empresas de hombres. Similarmente
las empresas de la Costa no parecen calificar para préstamos tan grandes como
aquellas de la sierra y amazonia. Las diferencias entre empresas de varios
subsectores en relacidn con su habilidad de generar ingresos son también
relevantes, asi por ejemplo las empresas en el sector de comercio tienen
generalmente ventas mas altas en general y generan mas ganancias que las

empresas de servicios o de produccion.

Satisfaccion y optimismo

En general, los microempresarios estan satisfechos con las ganancias que
obtienen de sus empresas. La gran mayoria siente que sus ingresos estan
alrededor del "promedio", mas de la mitad dicen que es bueno o muy bueno.

Ademas casi el 70% dice que sus ingresos son mejores de los que podian recibir



en un empleo remunerado. Esta combinacién del compromiso para trabajar
independientemente y el deseo de ver crecer a la empresa son importantes para
las instituciones de microfinanzas que consideran otorgar préstamos a
microempresas. Los prestatarios que tienen fuertes sentimientos positivos sobre
su empresa, que son optimistas respecto al futuro y que estan comprometidos a
ver que la empresa crezca, constituyen probablemente mejores sujetos de riesgo
para el crédito que quiénes montan una empresa debido a una falta de
oportunidades, siendo pesimistas acerca del futuro y que preferirian tener empleo
asalariado. El gran numero de empresarios que dicen que les gustaria ver crecer
sus empresas sugiere que las instituciones de microfinanzas tienen un mercado

potencialmente grande para financiar las actividades empresariales crecientes.

Crecimiento y éxito

Aunque los microempresarios expresan niveles altos de satisfaccién y optimismo,
muy pocos mostraron la clase de mejoras o crecimiento asociado con un exitoso o
creciente negocio. Relativamente pocos microempresarios sentian que las ventas
estaban aumentando, casi el 40% dijeron que las ventas fueron un poco o mucho
menos que las del afio anterior comparado con sélo el 15 % que dijeron que las
ventas habian aumentado. Muy pocos han incrementado el numero de empleados

y otros tantos han hecho mejoras considerables a sus negocios.

Todos estos factores sugieren que la mayoria de microempresarios esta operando
en nichos de mercado muy limitados y altamente competitivos, por lo que su
potencial para el crecimiento en las ventas y el ingreso es limitado. Esta
aparente contradiccion es considerada cuidadosamente por las instituciones de
microfinanzas que buscan extender sus carteras, porque la ausencia de
indicadores de crecimiento pudiera significar un sector estancado con una
perspectiva pequefa de crecimiento en ausencia de otros cambios

fundamentales en las microempresas y sus mercados.



Perfil del microempresario

La mayoria de los microempresarios (55%) son adultos entre 31 y 50 anos. Los
jovenes microempresarios entre 18 y 30 afios alcanzan soélo el 20%. Por otra
parte los mayores de 51 afios representan al 25% de los microempresarios. Sobre
las fuentes de financiamiento para iniciar la microempresa, la mayoria de
microempresarios inicia su empresa gracias a ahorros personales (67,1%); la
segunda fuente de financiamiento son los préstamos de familiares y amigos con
un 12,6% en promedio. Muy pocos microempresarios indicaron no conocer alguna
institucion financiera, sélo el 8%. Sin embargo es muy bajo el nivel de
financiamiento de la microempresa a través del sector formal de instituciones
financieras. Sélo el 15,7 % de los microempresarios solicité un préstamo en los
ultimos 12 meses con un 97% de éxito entre quienes lo solicitaron y obtuvieron,

sin diferencias significativas entre hombres y mujeres o condicion econdémica.

1.1.3 MARCO REGULATORIO Y LEGISLACION RELACIONADA CON LA
MICROEMPRESA.

Del apartado anterior se puede concluir que el empleo en la microempresa se
relaciona por definicibn como empleo en el sector informal; las microempresas
generalmente no cuentan con las licencias municipales requeridas, en la mayoria
de veces los empleados de la microempresa no se encuentran anotados en los
registros oficiales del ministerio de trabajo, ni registrados en la seguridad social,
tampoco reportan sus niveles de ventas a la autoridad impositiva como el
Servicio de Rentas Internas (SRI). Esto se debe en parte a que los costos
asociados a registrarse (pago de impuesto, inscripciones, tasas, etc.) son muy
altos y también porque el proceso es complicado y tedioso. Segun el Banco
Mundial, iniciar un negocio en Ecuador requiere cumplir con 14 tramites que
incluyen desde un certificado de depodsitos en el banco hasta registros en la
Superintendencia de Companias, SRI, Camara de Comercio, Registro Mercantil,

Seguridad Social, Ministerio de Trabajo y Municipio, entre otros. Para realizar



estos 14 tramites un empresario se demora en promedio 69 dias habiles y el
costo asciende a US$ 2.200.

En la actualidad la politica econdmica y social apunta a una mayor participacion
del Estado en las actividades productivas de la vida nacional, buscando la
generacion de empleo y mejorando la redistribucién de la riqueza a través de la
contratacion publica y manteniendo varios subsidios; sin embargo es
imprescindible el establecimiento de politicas para impulsar el desarrollo del
sector financiero y especialmente el sector microfinanciero, buscando no
desmotivar la actividad emprendedora privada y orientando su desarrollo con
politicas publicas que brinden confianza y seguridad a la inversion local y
extranjera, esfuerzo que debe ser compartido por los entes de control. La
proyeccion del Estado con la Superintendencia de Bancos y Seguros es fortalecer
la relacion entre las finanzas populares e instrumentar un marco de supervisién y
control que propicie el crecimiento y desarrollo de las cooperativas de ahorro,
entidades asociativas, de las cajas y bancos comunales y cajas de ahorro. La
actual Constitucion sefala al sector popular como parte del sistema financiero y
ordena la instrumentacion de normas de control especificas que busquen su

seguridad, estabilidad, transparencia y solidez.

1.1.4 INDICADORES DE LAS MICROFINANZAS EN EL ECUADOR

Informacion de los principales indicadores de microfinanzas, tales como la cartera
bruta de la microempresa, el numero de operaciones crediticias, las tasas de
interés y la morosidad, junto con su evolucién en el mercado ecuatoriano, se

incluyen en el Anexo I.
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1.2 PROCESO GENERAL DE COBRANZA EN ABC

ABC es una empresa de servicios en el area de Cobranza y recuperacién de
cartera; su objetivo final es maximizar los resultados operacionales como
empresa, para lo cual define dos principios basicos que conforman el marco

regulatorio de todo su accionar:

1. Consecucion de los mas altos estandares de productividad y satisfaccion de su
cartera de clientes.

2. Adecuada administracion de los recursos propios.

A través del cumplimiento del primer principio que se conoce como la fidelizacion
de los clientes a quien presta sus servicios, o Cedentes, se asegura y se
incrementa su potencial de ingresos. Por su parte, el segundo principio junto con
contribuir en forma directa sobre el primero, asegura niveles de gastos que
resultan aceptables para los fines deseados. Ambos principios aplicados de la
forma correcta procuran que ABC sea una entidad que tecnifica y profesionaliza el

servicio de cobranza y recuperacion de créditos.

ABC ha establecido de acuerdo a la norma ISO 9000:2000 la definicion de
proceso en la empresa y del area operativa en particular, como el “conjunto de
actividades mutuamente relacionadas o que interactian, las cuales transforman
elementos de entrada en resultados”. Como estos resultados influyen sobre los
procesos de otras areas en la empresa, conviene tener claro de antemano la

estructura organizacional (Figura 1.1) donde se desarrolla el mencionado proceso.
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Figura 1.1 - Estructura organizacional de la empresa de cobranza ABC

Mas alla del concepto, es l6gico y deseable en cualquier organizacién en materia
del servicio de cobranza que esta integracién exista, y para ello basta con

ejemplificar algunas situaciones particulares que pude verificar en ABC:

* Sino existe venta del servicio, la estructura y herramientas no tienen sentido.

» La no disponibilidad y la no operatividad de un sistema informatico hacen volver
a procesos manuales de un alto costo y dificil aplicacion.

* A pesar de efectuar la cobranza en todas sus fases y bajo cualquier esquema,
si no hay herramientas de medicidn y evaluacién los resultados no son
medibles, no se aprecian, no existe comparaciéon y no es posible la difusion a
quienes contratan el servicio.

» Existiendo cobranza, si no se posee la estructura administrativa idénea para
efectuar la facturaciéon del servicio en forma clara y oportuna, se atenta contra

la responsabilidad y seriedad del trabajo que efectua ABC.
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1.2.1 EL SERVICIO DE COBRANZA

Las acciones basicas que constituyen la razén de ser en cualquier empresa
dedicada al servicio de cobranza, ejecutadas en cada una de las fases que se
distinguen en un proceso de recuperacion de créditos afectos a morosidad,
constituyen lo que se denomina el Servicio de Cobranza. Estas fases dependen
de los acuerdos comerciales previos con el duefio de la cartera y son las

siguientes:

Cobranza Preventiva

Esta orientada a efectuar gestiones que permitan anticipar la morosidad de las
deudas de acuerdo a un calendario mensual de vencimientos informado
previamente por el Cedente y cuyo objetivo es afianzar la relacion comercial,
recordar el vencimiento y establecer un compromiso de pago. Adicionalmente
permite entregar un servicio de postventa, detectando oportunamente los

problemas que se traducen en objeciones de pago a futuro.

Cobranza Prejudicial

Esta fase del servicio estd dirigida a recuperar deudas morosas mediante
llamadas de cobranza telefénica, visitas domiciliarias y el uso de medios masivos.
El objetivo de ABC es en primer término que el deudor se ponga al dia en la o las
cuotas morosas, logrando de este modo contener el periodo de morosidad
evitando que aumente su deuda. La caracteristica principal es que se trata de una
fase amigable en donde se incentiva al cliente a normalizar su situacién de

morosidad, realizando acciones orientadas a:

* Localizar y contactar con el cliente deudor en forma directa.
* Incentivar al cliente a la normalizacién.

* Obtener el pago o comprometer el mismo en la fecha mas temprana.
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* Registrar cada accion y conformar la historia de gestiones del cliente.
+ Validar los datos e informaciones sobre el cliente que estan disponibles en la

base de datos.

Cobranza Extrajudicial

Normalmente la ejecucion de acciones judiciales resulta de un alto costo para
ABC vy precisa de un tiempo no despreciable antes de conseguir resultados
reales. Conforme con esa situacion se establece este servicio como posterior a la
gestion prejudicial, pero previo a la accion judicial. Su objetivo es la maximizacién

del recupero mediante:

+ Conseguir la mejor forma de pago, convenio o acuerdo de pago antes de iniciar
el proceso judicial.

+ Validar la informacion disponible de cada cliente, para seleccionar de la mejor
forma aquellos clientes para los cuales resulta conveniente y recomendable

desde la parte econdémica el accionar judicial.

El término de esta gestion esta previamente definido con la empresa Cedente y

depende en gran medida de sus politicas crediticias y comerciales.

Cobranza Judicial

Este servicio se realiza para todos aquellos deudores que escapan a la accion
extrajudicial y para los cuales el analisis de los anteCedentes asi lo recomienda.
En dltima instancia la determinacion final de este proceder es materia de la
empresa Cedente. El objetivo de esta fase es utilizar los elementos disponibles
en la justicia para conseguir la recuperaciéon de los capitales y créditos en mora.
En términos de negocio, ABC procura siempre llegar a un acuerdo y negociacion
con los clientes, una vez mas, en conformidad a las politicas de la empresa

Cedente.
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1.2.2 EL SISTEMA DE COBRANZA

Los distintos tipos de interaccion entre ABC y los clientes de la cartera del
Cedente, desarrollados conforme a procedimientos operativos y administrativos

conforman lo que se denomina Sistema de Cobranza y son las siguientes:

* Gestion telefonica
» Gestion domiciliaria o de terreno

* Gestidon por medios masivos

La base conceptual del sistema de cobranza en ABC es administrar las diferentes
acciones de cobro, de manera que se generen ya sea de forma manual o
automatica, nuevas acciones mas eficaces dependiendo del resultado en cada
interaccion que se realice. Toda accién de cobranza y su resultado quedan
registrados en la base de datos, conformando un registro historico y una
estructura de informaciéon que es utilizada en cualquier instancia en todas las
fases del proceso; esto ultimo facilita la obtencidon de estadisticas que permiten
evaluar, analizar y predecir no sélo el comportamiento del cliente sino de toda la
cartera a la cual pertenece. Cada forma particular de interaccion se realiza
conforme a una planificacion, esto es, se especifica la accidén en su forma y fondo

para cada cliente y para cada cartera de clientes.

1.2.3 LAS HERRAMIENTAS DE COBRANZA

Aun cuando parezca basico, la estructura de soporte de una empresa como ABC
debe estar de acuerdo con los objetivos establecidos para ella y es precisamente
aqui donde la experiencia propia de la empresa refuerza la idea de contar con una
estructura suficiente, donde la funcion de cada uno de sus componentes esté
orientada hacia el cumplimiento de estos objetivos, tomando en cuenta el hecho
gravitante de contar con un sistema informatico de cobranza propio porque es una

herramienta clave para la consecucion de los mismos. El adecuado uso de esta
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herramienta y la interaccion con los medios humanos, junto con los
procedimientos, manuales y politicas que norman la operacion, es lo que permite
a la empresa conseguir el mejor nivel de satisfaccion de su cartera de clientes y el
cumplimiento de los indicadores clave que se han establecido para medir su

desempeno.

1.3 SITUACION ACTUAL DEL PROCESO.

A través de los documentos realizados por el area de procesos de la empresa
ABC, estableci que el foco de su accionar esta orientado a ofrecer en todo
momento lo que se llama Cobranza Integral, entendiendo por tal, los diferentes
Servicios de Cobranza sobre cada una de las fases que se distinguen en un
proceso de recuperacion de créditos en cada una de las edades de mora. Para
lograr este objetivo, ABC practica y desenvuelve los diferentes subprocesos
operacionales y administrativos que conforman el denominado Sistema de
Cobranza, sustentando los mismos en las llamadas Herramientas de Cobranza
(Figura 1.2).
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SERVICIO DE COBRANZA COBRANZA COBRANZA
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DE COBRANZA INFORMATICO INSTRUCTIV,OS

Figura 2.2 - Situacion del proceso en la empresa ABC

Estableci como proceso de estudio, a las actividades que se realizan en el area
de operaciones durante la fase prejudicial de la cobranza a una cartera de
microcréditos. Este proceso forma parte del macro proceso denominado

Cobranza Integral y se relaciona con otros procesos de la empresa tales como:

Proceso proveedor de entradas:

Ingreso y disponibilidad de la cartera a cobrar.
Planificacion operativa de la cobranza.

Fidelizacion con el Cedente.

Proceso que recibe las salidas:

Gestion financiera administrativa (facturacion, rentabilidad, compensacion).
Gestién de la demanda al area de sistemas.
Gestion de la productividad (productividad, control de calidad).

Cobranza extrajudicial y judicial.



17

AREA
COMERCIAL

AREA DE
SISTEMAS

AREA DE
OPERACIONES

AREA DE
PRODUCTIVIDAD

AREA
FINANCIERA
ADMINISTRATIVA

1

=3
’

—

COBRANZA

PREJUDICAL DE
UNA CARTERA DE

=

1
1
4

MICROCREDITOS

Figura 3.3 - Flujograma del proceso general de cobranza en ABC
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En la Figura 1.3 muestro paso por paso como interactua entre si toda la estructura
y recursos, tanto humanos como tecnolégicos en ABC, para ejecutar el sistema

de cobranza y lograr finalmente los objetivos de la empresa.
1.3.1 INGRESO Y DISPONIBILIDAD DE LA CARTERA A COBRAR

Se refiere a los aspectos mas relevantes que ocurren desde que la carga o
cartera de clientes de un Cedente llega a ABC, hasta que se encuentra en
condiciones de ser accionada en cobranza a través de una o mas de las
gestiones que forman parte del Sistema de Cobranza. Involucra tanto al area de
Informatica como a la de Operaciones, la primera en la aplicaciéon de todo el
soporte tecnoldgico y la segunda principalmente en la determinacion de la forma y
oportunidad en que se requiere sea disponibilizada la informaciéon. En forma
resumida este proceso contempla los grupos de actividades que se sefialan a

continuacion:
Acuerdos comerciales y técnicos con el Cedente.

Esta fase preliminar que forma parte de las negociaciones previas con el Cedente
es de la mayor importancia, ya que en ella se debe discutir y acordar todos
aquellos aspectos y procedimientos técnicos y operacionales mediante los cuales
se hara llegar la cartera a ABC y como ésta efectuara el paso de informaciones
referidas a las gestiones y a las remesas* producto de los pagos que realicen los

clientes en sus cajas.
Carga y validacion de la informacion de entrada.

Con el fin de certificar la validez de la informacion recibida, el primer proceso es

su validacion conforme a patrones y procedimientos estandares.

* Dinero recaudado en cajas de la empresa de cobranza que debe ser transferido a las cuentas del Cedente.
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Para el desarrollo de esta tarea los datos son cargados en tablas temporales
desde las cuales es posible certificar su consistencia antes de formalizar su
ingreso. Como resultado de esta fase de trabajo se puede contar con estadisticas
preliminares sobre la cartera recibida, de forma que tanto el area de informatica
como el area de operaciones posean los anteCedentes que le permitan planificar

y montar las estrategias para llevar a cabo la mejor forma de cobranza.

1.3.2 PLANIFICACION DE LA COBRANZA EN ABC

Como paso previo a la fase operativa se requiere una coordinacion con todas las
areas involucradas para formalizar en un documento los acuerdos del servicio
que se entregara al Cedente, asi como las definiciones comerciales y técnicas
que serviran como base para la ejecucion de las diferentes acciones en cada
etapa de la gestion operativa, documento que es elaborado segun las
indicaciones entregadas al usuario responsable del drea de operaciones. Este

proceso contempla los siguientes aspectos:

Distribucion de la cartera

Visto que una cartera de clientes normalmente posee una distribucion geografica
que excede al de una ciudad o localidad, y que por lo tanto pertenece a diferentes
sucursales o filiales del Cedente, se hace necesario parear esa sucursal Cedente
con alguna sucursal de ABC que ofrezca una mejor atencion desde el punto de
vista del alcance geografico. Al hablar de mejor atencion, el objetivo esta
apuntado a la responsabilidad de ocuparse en forma directa por la calidad y

oportunidad de gestidn para los clientes asignados.

Asignacion de la cartera

Se refiere al proceso de asignar los clientes para que sean gestionados ya sea en

telefonia, en terreno, a través de métodos masivos o con la combinacion de todos
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estos mecanismos, y que se haya determinado en las estrategias de gestion.
Consiste en establecer los “usuarios” que el sistema informatico reconoce como
ejecutivos de cobranza, a los cuales les seran asignados clientes para su gestion

y responsabilidad.

Estrategia

Es una agrupacién de clientes que de acuerdo con criterios predefinidos, poseen
la caracteristica comun de satisfacer esos criterios. Asi por ejemplo, si se define
una estrategia X que debe reunir a todos los clientes con una morosidad entre 31
y 60 dias, se agrupa a todos los casos de la cartera que precisamente posean

una morosidad como la indicada.

El propdsito fundamental de crear estrategias es direccionar el proceso de gestiéon
y de control hacia segmentos de carteras definidos. Los criterios mas usados a la

hora de establecer estratégias en ABC son los que se indican a continuacion:

* Misma clasificacién de la Superintendencia de Bancos.
* Morosidad en un rango de tiempo.

* Montos en un rango de morosidad.

» Clientes con juicios.

e Mezclas de los anteriores.

Prioridad

La gestion presentada a los ejecutivos de cobranza de su cartera de clientes es
en forma secuencial y por tanto es necesario parametrizar o entregar un criterio al
cual obedece esa presentacién; esto se conoce como prioridad y por tanto a partir
de esta prioridad es que el sistema seleccionara el orden de presentacion de los

clientes.
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Mediante algoritmos de célculo internos del sistema se determina un valor de
prioridad para cada cliente conforme al criterio parametrizado. Los criterios
utilizados por ABC son:

* Monto adeudado (capital o sumatoria de cuotas morosas).

 Sector geografico.

1.3.3 FIDELIZACION CON EL CEDENTE

Visto que una empresa como ABC subsiste si y solo si posee carteras para
cobrar, es vital entonces que se logre una adecuada relacion comercial con los
duenos de la cartera o Cedentes, generalmente bancos, casas comerciales y
empresas de servicios, entendiendo por fidelizacion a mantener la confianza de

ese Cedente con ABC.

Para conseguir esta confianza no soélo basta el resultado de las gestiones,
aspecto que de por si es mas que importante, sino que también se considere
otros aspectos como los que se indican a continuacion, cuya consecucion lleva a

la fidelizacion comentada:

+ Adaptacion a las exigencias del Cedente.
* Adecuada y oportuna transmisién de informaciones al Cedente.
» Atencion y flexibilidad a los cambios.

Planificacion adecuada del trabajo y medicion de resultados.

Lo anterior debe estar cuidadosamente en armonia con los intereses propios de
ABC, lo que involucra para tales fines la optimizacién en el empleo de los

recursos propios.
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1.3.4 GESTION DE LA DEMANDA AL AREA DE SISTEMAS.

El sistema informatico de ABC se sustenta en una base de datos unica que
permite la interaccion entre los diferentes médulos con funciones especificas y
que provee esas facilidades hacia otros lugares geograficos en los cuales se

requiere que ABC actue con su servicio.

El area de informatica esta estructurada en dos grandes grupos de trabajo, el de
Desarrollo cuya funcion es analizar, crear, actualizar e implementar soluciones
informaticas de acuerdo a las necesidades. El segundo componente del area es el
grupo de Redes y Comunicaciones, cuya funcion es la de proveer el
funcionamiento 6ptimo de la linea de comunicaciones, servidores y dispositivos de
hardware en general, tanto dentro de la compafiia como con los componentes de

enlace con el Cedente.

1.3.5 PRODUCTIVIDAD Y CONTROL DE CALIDAD

La gestion estratégica de la calidad y la productividad en ABC se realiza mediante
el disefio, planeacion, ejecucion, control y mejoramiento de los procesos, en un
marco de desarrollo adecuado para la empresa y su crecimiento. La meta es crear
constancia en el proposito de mejorar el servicio, con el objetivo de llegar a ser
competitivos y permanecer en el negocio, dejando de depender de la inspeccion
para lograr la calidad. La comunicacion de procedimientos y definicion de los
responsables del cumplimiento, es uno de los pilares basicos sobre los cuales se
sustenta el funcionamiento adecuado de esta estructura y por tanto la

consecucion de los objetivos fijados para la empresa.

En lo que concierne a las metas, la actividad propia de la cobranza esta siempre
sujeta a conseguir resultados sobre el rendimiento y la produccién en cobranza,

de aqui entonces la necesidad de establecer correctamente estas metas y a la
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vez enfocar el esfuerzo para que sean cumplidas a todo nivel, lo que implica la

existencia de las instancias de control sobre las mismas.

1.3.6 GESTION FINANCIERA ADMINISTRATIVA

La gestion financiera administrativa de los recursos disponibles para el
cumplimiento de los objetivos empresariales de ABC, permite que sus estrategias
de crecimiento y desarrollo prevean los efectos y las necesidades en el tiempo, y
con base en ésta se redefinan o se reorienten. Se realiza a través del

cumplimiento de tres actividades:

Control del gasto

En el andlisis del costo de operacion, por una parte resulta facil mezclar aquellos
del tipo fijo con los variables, y por otra es también facil no compatibilizar el gasto
en el que incurren las diferentes areas de forma unitaria en funcién de la
productividad. Por esta razén se consideran como fundamentales este tipo de
mediciones e indexaciones de forma que el resultado general como empresa no
se vea afectado por un incremento irracional del gasto. Algunos de los items de

control sobre los cuales ABC fija su atencion son:

* Gastos imputables por cada cartera en gestion.

» Gastos por centros o unidades de operacion al interior de la empresa.

+ Indices de productividad por centros o unidades de operacion.

+ Indices de productividad por cada tipo de gestién dentro del sistema de

cobranza: telefonia, domicilio, masivos.

Control de Ingresos

Para una empresa como ABC la unica fuente de ingresos la constituye el ingreso

de honorarios, sean éstos en la forma de un cargo adicional al cliente o bien en la
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forma de cargos o comisiones al Cedente. Por tanto, es una actividad de mucha
sensibilidad en donde la problematica no es la confianza comercial en el pago o
imputacion de esos cargos sino que estda en la forma de identificarlos y

relacionarlos cliente a cliente o bien cartera a cartera.

Es importante indicar que estas acciones estan afectadas por situaciones
normales dentro de la operacién, como son las posibilidades de descuentos
aplicados a estos cargos y las opciones de pagos tanto en cajas del Cedente
como de la propia ABC segun sea el caso. Por lo expuesto ABC considera
funciones o unidades especializadas para atender directamente el proceso de

facturacion o de control detallado de ingresos.

Cumplimiento de Presupuesto

La naturaleza del negocio hace que toda la organizacion oriente sus esfuerzos
hacia el cumplimiento del presupuesto de operacién, lo cual requiere un estricto
apego a la observaciéon de las cifras presupuestadas tanto al nivel de ingresos
como al nivel fijado como permisible para el gasto por cada area y por la empresa
como un todo. De ahi entonces que la estructura debe contar con los elementos
necesarios para formular y controlar las previsiones y proyecciones de esos

indices.

1.4 SITUACION ACTUAL DE LOS SUBPROCESOS

El proceso operativo de cobranza de una cartera de microcréditos durante la fase
prejudicial en la empresa ABC, estd constituido por 3 subprocesos que se
interrelacionan a través de su estructura funcional; la ejecucion de este proceso
es periddica mensual y los resultados son entregados a los procesos del area

financiera administrativa y al departamento comercial del area de operaciones.
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A continuacion, junto con establecer las definiciones y explicaciones que
contribuyan a entender los subprocesos, mostraré en la Figura 1.4 a modo de
referencia la estructura funcional en ABC que se considera minima para atender
el flujo de tareas que se enmarca dentro del proceso interfuncional del servicio de

cobranza para una cartera de microcréditos.

GERENTE DE
OPERACIONES
JEFE DE
PRODUCTIVIDAD Y
CONTROL DE CALIDAD

1
JEFE DE
JEFE DE AGENCIA JEFE CALL CENTER JEFEDE MERI0S . JEFE DE PROYECTOS
MASIVOS PLANIFICACION
SUPERVISORES J SUPERVISORES J ANALISTA DE MEDIOS J EJECUTIVOS J ANALISTAS DE J
DOMICILIARIOS TELEFONICOS MASIVOS DE CUENTA PROYECTO

EJECUTIVOS DE J EJECUTIVOS DE J
CORANZA COBRANZA
DOMICILIARIA TELEFONICA

Figura 4.4 - Estructura funcional de la empresa de cobranza ABC

De acuerdo con las caracteristicas observadas en el organigrama funcional pude
concluir que la division de funciones esta muy bien delimitada, cada una de las
personas conoce bien sus responsabilidades en el cumplimiento de objetivos y
este conocimiento es impartido desde el primer dia de labores por el personal
mas antiguo durante el periodo de induccién; sin embargo pude notar
desconocimiento de las necesidades interdepartamentales y falta de
comunicacién para ser mas efectiva la estrategia y planificacién de la operacion,
siendo evidente que mucha de esta informacion no fluye adecuadamente en toda

la estructura.
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1.4.1 SUBPROCESO: GESTION TELEFONICA

Objetivo

Permitir de una manera masiva y rapida la localizacion y contacto con los clientes,
contribuyendo a la mantencion y mejoramiento del nivel de informacién en la base
de datos que es fundamental dentro de la gestidbn de cualquier empresa de

servicios, ofreciendo las mejores condiciones en términos de costo beneficio.

Entradas, salidas y aspectos generales.

Este subproceso tiene como entradas: la informaciéon que proporciona el sistema
referente a numeros telefénicos del cliente y sus referencias, asi como los datos
de las operaciones vencidas del titular; el registro de gestiones previas y la
calidad en el resultado de las mismas. Los productos que genera son:
compromisos de pago, datos actualizados en el sistema y los reportes para el
Jefe de Call Center.

Esta gestion esta condicionada a la existencia de informacién sobre teléfonos del
cliente, la calidad de los mismos y la disponibilidad del servicio externo y red de
telefonia local. Al disponer de un centro grupal para esta gestion denominado Call
Center, aparecen mas claramente los beneficios econdmicos y de productividad,
toda vez que es posible generar una economia de escala y una supervision de

procesos en forma mas dedicada y especifica.

Desde la perspectiva de la calidad de la gestidon la telefonia resulta a veces
menos intensa que un contacto personal con el cliente, ya que ofrece mas
facilidades para la evasion y/o falta de entendimiento de éste sobre sus
obligaciones objeto de la cobranza. Esto es aun mas notorio en moras avanzadas.
Como contraparte, para las moras mas recientes ese riesgo no es tan

significativo.
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1.4.2 SUBPROCESO: GESTION DOMICILIARIA O DE TERRENO

Objetivo

Localizar y contactar de forma personal al cliente para incentivarlo a la
normalizacién y solucién de su morosidad, de acuerdo a la planificacion de
cobranza, al no disponer de informacién sobre teléfonos o no haber logrado éxito

en la gestion telefonica (lo que se llama rebalse).

Entradas, salidas y aspectos generales

Este subproceso tiene como entradas: la informaciéon que proporciona el sistema
referente a direcciones domiciliarias del cliente y los datos de sus operaciones
vencidas, mismas que son impresas en un formato en papel que se llama “ficha
domiciliaria”; el registro de gestiones previas y la calidad en el resultado de las
mismas. Los productos que genera son: dinero cobrado, convenios o0 acuerdo de
pago, datos actualizados en las fichas domiciliarias y el sistema de cobranza,

reportes para el Jefe de Agencia.

A diferencia de la gestion telefonica, la visita domiciliaria es una actividad que
genera un mayor costo, esto fundamentalmente por la necesidad de contar con
personal capacitado para atender una cartera significativamente menos

voluminosa.

En forma similar a lo que ocurre en el caso de la telefonia, no existe una receta
especifica para determinar cuando debe efectuarse esta gestion; la determinacion
sobre el efectuar o no efectuar una visita en terreno y cuando hacerlo, formara
parte de la planificacién que debe estructurar el administrador, segun la estrategia

global para la cartera.
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Existe cartera que estando en telefonia se trabaja también en domicilio, porque
durante la gestion telefonica se determind que perdio la caracteristica de poseer
algun teléfono vigente (teléfono fuera de servicio o no corresponde a clientes) o
bien porque se excedié el plazo o numero de intentos validos para tratar de
contactar telefonicamente al cliente y obtener um compromiso; a esto se le llama

Gestion Doble.

Al hablar de Gestién Doble se piensa en efectuar simultdneamente tanto gestiéon
telefébnica como gestion domiciliaria. La realizacibon de esta modalidad
corresponde a una determinacion operacional que debe considerar entre otros
aspectos, las implicancias de costo y los acuerdos comerciales alcanzados con el

Cedente.

1.4.3 SUBPROCESO: GESTION CON MEDIOS MASIVOS

Objetivo

El objetivo de esta gestion es contactar a grandes volumenes de clientes a bajo
costo, para lograr una vocacion positiva de pago. Se utiliza distintos medios
electrénicos e impresos masivos, tales como la mensajeria de texto celular
(SMS)°, correos electronicos, cartas y sistemas automatizados de respuesta
(IVR)®, mismos que a su vez pueden estar orientados para notificar la existencia
de la mora, ofrecer condiciones de pago, entregar pines para efectuar pagos

directos, ofertas de fidelizacion, entre otras.

’ El servicio de mensajes cortos o SMS (Short Message Service) es un servicio disponible en los teléfonos
moviles que permite el envio de mensajes cortos (también conocidos como mensajes de texto, o mas
coloquialmente, textos) entre teléfonos moviles.

® TVR son las siglas de Interactive Voice Response, que se traduce del inglés como respuesta de voz
interactiva. Es un sistema automatizado de respuesta interactiva, orientado a entregar y/o capturar
informacion a través del teléfono, permitiendo el acceso a servicios de informacidn u otras operaciones.
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Entradas, salidas y aspectos generales.

Este subproceso tiene como entradas: la informacién que proporciona el sistema
referente a direcciones domiciliarias y teléfonos del cliente, asi como los datos de
sus operaciones vencidas. Los productos que genera son: llamadas de los
clientes al Call Center, visitas a las oficinas, datos actualizados referentes a

validez de teléfonos y direcciones, reportes para el Jefe de medios masivos.

El avance tecnoldgico y la integraciéon de canales de comunicacion telefonica y
virtual a los sistemas de cobranza, permite utilizar medios alternativos a las
tradicionales llamadas telefénicas y Vvisitas domiciliarias para incentivar la
normalizacion de las deudas vencidas de los clientes. Estos medios, si bien son
mas baratos, no sustituyen a la adecuada gestion por parte de un ejecutivo
especializado, pero pueden ser tomados en cuenta como apoyo por el volumen
de potenciales contactos que se pueden generar y la versatilidad para
implementar campanas a diferentes segmentos. Ejemplos de estos medios

modernos para la gestion de cobranza son las redes sociales.

1.5 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El mercado de microcréditos en Ecuador se basa en el otorgamiento de
préstamos de montos pequefios para desarrollar actividades generadoras de
ingreso y autoempleo. La naturaleza masiva del negocio requiere una gran
inversion en tecnologia y capital humano para controlar todas las etapas del
proceso de crédito. La gestion de cobranza no debe procurar unicamente la
mayor recuperacion de cartera sino también proveer informacion para mejorar la
politica de venta y los procesos de control, especialmente donde se presentan
debilidades.
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Una empresa de cobranzas tiene que innovar y mejorar continuamente su
servicio, no solo por el cumplimiento de las metas de recupero impuestas por los
Cedentes, sino también por las necesidades de informacion, complementacion de
servicios y disminucion de costos que apuntan a mejorar su oferta en el mercado.
Una forma para aumentar la recuperaciéon de cartera, gastando menos y
mejorando la relacion comercial con los clientes es creando sistemas de gestion
que utilizan soluciones analiticas, dentro de las cuales los modelos de score o

tablas de puntuacién son una de las herramientas mas comunes.

La empresa de cobranzas ABC operaba con un esquema tradicional de cobro,
dando el mismo tratamiento a todos los clientes y basando su estrategia en la
recuperacion de saldos; esto originaba costos elevados en recursos humanos y
técnicos, pérdida de oportunidad de realizar una cobranza adecuada y rapida de
la cartera, aumentando el riesgo de deterioro y la insatisfaccién de sus clientes.
Una gestidon de cobranza sobre la base de un score estadistico permite focalizar
los esfuerzos donde existe mayor riesgo y basa su estrategia en prondsticos y
conocimiento de la cartera, obteniendo asi mayor recuperacién y mejores niveles
de servicio. Para lograr este objetivo la estrategia debe adecuarse al tipo de
segmento al que va dirigida y adicionalmente optimizar el uso de los recursos

materiales y humanos que intervienen en el proceso.

1.5.1 FORMULACION Y SISTEMATIZACION DEL PROBLEMA

= ;Como se gestiona la cartera en una empresa de cobranzas tradicional?

» ;La cobranza enfocada a la recuperacion de saldos genera desgaste y
favorece la desercion de clientes?

= ;Como se puede aprovechar la informacion del cliente en el disefio de
estrategias de recuperacion?

= ;Como se facilita la extraccion de conocimiento contenido en grandes

volumenes de datos?
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= ;Qué aspectos podrian mejorar dentro de una empresa de cobranza si se
utilizan soluciones basadas en prondsticos?

= ;Como medir la eficacia de un modelo de recuperacion de cartera?

1.5.2 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

Objetivo General

Construir modelos estadisticos de score para calcular el riesgo de deterioro en los
clientes de una cartera de microcréditos y plantear un sistema de recuperaciéon
basado en prondsticos para la empresa ABC, que ayude a mejorar la gestién que

se realiza en la etapa prejudicial del servicio de cobranza.

Objetivos especificos

Describir los procesos involucrados en la gestion de recuperacion de una
cartera de microcréditos dentro de la empresa de cobranza ABC.

Mostrar una aplicacion de los métodos mas utilizados en la construccion de
modelos de score, en el disefio de estrategias de cobranza dirigidas a clientes
con similares patrones de riesgo, como son la regresion logistica y arboles de
decision. Plantear la regresion logistica basada en distancias y el clasificador
KNN como herramientas alternativas al modelo logistico.

Validar el uso de un sistema de gestion de recuperacion en base a los
resultados obtenidos del modelo estadistico, que sea eficaz en el control de
cartera vencida y considere la razén de negocio en la empresa de cobranzas
ABC.

Proponer un nuevo sistema de gestion integral basado en mejorar la
experiencia del cliente sobre las metas de recuperacién, que mejore la oferta
de mercado de la empresa de cobranza ABC.

Mostrar las ventajas del nuevo sistema de gestion en cuanto a conocimiento

del cliente, administracion de la informacion y control del gasto operativo, para
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alinear los objetivos empresariales con los de la empresa Cedente en cuanto a
riesgo, lealtad y post-venta.

Definir los reportes para seguimiento y control de la solucion analitica, en base
a los resultados que se obtengan en términos de recuperacion y de la
estabilidad del modelo estadistico a través del tiempo.

Analizar la estructura requerida y definir las acciones necesarias en cada area
de la empresa de cobranzas para la implementacion del nuevo sistema de

gestion.

1.5.3 JUSTIFICACION DEL PROYECTO

El modelo tradicional de recuperacién tiene un enfoque extensivo, es decir,
realizar la mayor cantidad de acciones de cobranza a todos los clientes de la
cartera por igual; basa su gestion en la recuperacion de dinero dando mas
importancia a la deuda que al cliente: lo que interesa es que las personas paguen
lo que deben y no volver a tener otro tipo de relacion comercial en el futuro. De
esta manera clientes que deben poco pero con alto riesgo son ignorados y por el
contrario gran cantidad de tiempo se aplica en clientes que deben mucho, pero
con poco riesgo. Estas deficiencias que van en contra del enfoque moderno del
servicio de cobranza, pueden ser vistas como una oportunidad de tener ventaja

competitiva y mejorar el servicio.

Un modelo de score para recuperacion de la cartera microcréditos con orientacion
al cliente, se refiere al uso del conocimiento sobre el desempefio y caracteristicas
del mismo para pronosticar el riesgo de deterioro en el futuro, permite tomar
decisiones rapidamente de forma automatizada y en base a la informacion puede
repercutir en un mayor conocimiento a priori de la operacion y tipos de clientes a
tratar; es un respaldo analitico a las politicas del proceso de venta y post-venta,
valoracién cuantitativa del potencial de recuperacion de un impago, complemento
a las estrategias de negocio, aceleracién del proceso de recuperacion, reduccion

de costos en la gestion de cobranza y mantenimiento de la relacion comercial.
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Lo que quiero es plantear una gestion de cobranza intensiva donde la
probabilidad de recuperacién defina las estrategias y que los esfuerzos sean
dirigidos hacia segmentos con distinta probabilidad de recuperacion, es decir,
exista un trato diferenciado por cliente. Desde el punto de vista del duefio de
cartera este modelo de gestion de recuperacién contribuira al cumplimiento de los
objetivos comerciales de retencion y mantenimiento de los clientes, ayudara a
mejorar los niveles de riesgo, aumento del flujo de caja y control de provisiones.
Desde el punto de vista de la empresa de cobranza mejorara los niveles de
recuperacion de cartera con una adecuada administracion de los recursos
disponibles y fortalecera las relaciones comerciales con las empresas Cedentes,

mejorando asi su presencia en el mercado.
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CAPITULO II

CONSTRUCCION DE MODELOS ESTADISTICOS PARA
CALCULAR EL RIESGO DE DETERIORO DE LA
CARTERA MICROCREDITO EN LA COBRANZA DE ABC

En este capitulo segui la técnica de mineria de datos para la creacién de modelos
estadisticos de prediccion, ajustarlos, validarlos y luego escoger el que mejor
sirva para la construccion del nuevo sistema de cobranza de una cartera

microcrédito en la empresa ABC.

Primero depuré la informacion para tener una base de datos completa y
consistente, luego obtuve una estimacién de la relacion entre la variable
dependiente o resultado y cada una de las variables independientes; como
segundo paso pude crear multiples modelos para estimar el riesgo de tener el
efecto o desenlace establecido para un nuevo individuo con una cierta validez y
precision, quedandome al final con el de mejor prediccion y que tuvo el menor
numero de variables. Para esto me vali de técnicas como la regresion logistica
clasica, arboles de decision, regresion logistica basada en distancias y el
algoritmo de clasificacion K-NN. En el tercer y ultimo punto hice comparaciones
entre los modelos obtenidos en el paso anterior y seleccioné el que tenia una

buena prediccién pero con mayor capacidad de explicacion.

Como paso previo al analisis de datos fue necesario tener varias reuniones, por
un lado con los gerentes de ABC para comprometer su apoyo en cada una de las
etapas del proyecto, y por otro lado con las personas responsables de la
administracion de las bases de datos para estar seguro de contar con suficiente
informacion histérica. A continuacion en otra reunién mas amplia, di a conocer al

resto de la empresa los beneficios y alcance del trabajo que iba a emprender,
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obteniendo de todos los involucrados su compromiso para la consecucion de los

objetivos planteados.

2.1 MINERIA DE DATOS

La mineria de datos es un proceso analitico disefiado para explorar grandes
volumenes de informacion, con el objeto de descubrir patrones y modelos de
comportamiento o relaciones entre diferentes variables. Desarrollar este proceso

en ABC implicé cumplir con varias tareas que indico a continuacién.

2.1.1 FILTRADO DE DATOS

El formato de los datos contenidos en las bases no fue el idoneo, por ello filtré la
informacion segun las necesidades de la metodologia escogida para desarrollar
los modelos, depurando los datos duplicados, valores atipicos incorrectos y
valores faltantes. También fue necesario un analisis univariado de cada una de
las variables disponibles a través de técnicas estadisticas que me dieron un
entendimiento basico de los datos, para identificar los valores atipicos que
podian causar distorsiones en el estudio. La categorizacion de buen y mal cliente

la expongo en detalle mas adelante en el apartado correspondiente.

Este examen previo de los datos es un paso necesario que lleva tiempo y
habitualmente se descuida, pero fue parte esencial de este trabajo, porque ayudo
en la presentacion formal de los resultados en ABC. Este analisis consta de

manera detallada en el Anexo II.

Todos los datos que se ingresan a las bases provienen de dos fuentes: los
usuarios de los diferentes mdédulos del sistema informatico y del duefio de la

cartera o Cedente.
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Informacion ingresada por los usuarios del sistema informatico.

El método de entrada de los datos que provienen de la interaccion con los clientes
en cobranza es a través de un sistema informatico propio de ABC, mismo que
dispone de moddulos especificos disefados para este propodsito. Analicé 300
registros de gestiones de manera aleatoria para verificar la informacién registrada
y pude concluir que aproximadamente un 3% de estas interacciones fueron
ingresadas de forma incorrecta; por ejemplo en la gestién domiciliaria algunos
ejecutivos de cobranza tenian la costumbre de dejar en blanco cuando la
direccion no corresponde o0 no se encontré a ninguna persona en el domicilio,
pero en el sistema se ingresa esta visita infructuosa como ausencia de gestion.

Caso similar pasa con las llamadas telefénicas a los clientes.

Informacion enviada por el duefio de la cartera o Cedente

La base de datos también alberga informacion externa que previamente se
acuerda y transfiere entre el duefio de la cartera o Cedente y ABC, desarrollando
para esta tarea procesos informaticos automatizados. El Cedente de la cartera es
una entidad bancaria que presta servicios financieros orientados al desarrollo del
sector microempresarial; empezd sus operaciones en Ecuador en el afio 1993 y
actualmente tiene 20.000 clientes, con activos valorados en 18 millones de
dolares. Como cualquier otro banco de este tipo busca su rentabilidad y
crecimiento mediante la ampliacion de cobertura e innovacion de sus servicios,

apoyandose en equipo humano y tecnologia calificados.

Asumi que el proceso de entrada al sistema y gestion de la informacién por parte
del Cedente estaba controlada, sobre todo aquella originada en la solicitud de
crédito; sin embargo cuando analicé 300 casos de manera aleatoria pude
encontrar por ejemplo que de todos los teléfonos ingresados al sistema un 7%
son invalidos, es decir pasaron las validaciones del sistema del Cedente y cuando
llegaron a cobranza no se los pudo utilizar. Esto puede conducir a decisiones

erréneas, ocasionando pérdidas de tiempo, dinero y credibilidad, llevando a
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costos importantes, como el sobreestimar el volumen de cobranza de los clientes,
el exceso de gastos en los procesos de contacto con los clientes y pérdida de
oportunidades de cobranza; sin embargo los datos que realmente necesitaba
fueron filtrados y las fallas en la informacion de teléfonos o direcciones se
consideraron como errores que afectan el proceso de gestion, mas no a la

construccion del modelo.

Seleccion de la ventana de muestreo

La seleccion de la ventana de muestreo se realizd siguiendo los criterios de
estabilidad, representatividad y madurez, es decir, la cartera seleccionada para la
muestra debe ser estable en el sentido que una variable de interés en la poblacién
se mueva dentro de una franja no muy amplia, de forma que los datos de la
muestra sean comparables con la actual poblacién de clientes en mora y que la
informacion disponible sea suficiente en tiempo para mostrar si el comportamiento

de los clientes es bueno o malo.

Para medir la estabilidad de la muestra, defini a la morosidad como la
caracteristica que en primera instancia diferencia de manera mas apropiada los
buenos y malos clientes para ABC. Fue entonces necesario construir un indicador

de mora.

Indicador de mora. Se calcula por mes de desembolso j, como la relacion entre el
numero de clientes con un atraso maximo W vy el total de clientes desembolsados
en el mes j. El valor de W se establecié en uno, por una determinacién directa del
Cedente de la cartera, en relacion de hasta qué punto la mora significa un riesgo
significativo para sus intereses. De esta manera el indicador de mora queda

definido por:

. Numero de clientes del mes de desembolso j, cuyo atraso minimo es = 1 dia
Indicador de mora ; =

Numero de clientes del mes de desembolso j
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Por ejemplo, analizando para una fecha determinada que se conoce como
cosecha, en el mes de junio del afio 2010 se desembolsaron 809 microcréditos,
de estos un 72.7% fueron pagados sin atraso hasta la fecha de vencimiento y el
restante 27.3% ingreso en un tramo de morosidad con atraso de al menos un dia,

a una fecha determinada que se conoce como fecha de corte.

Como el indicador de mora va de la mano con la cobranza, fue necesario incluir
informacion de la efectividad en la gestién de recuperacion por cada tramo de

morosidad, construyendo un indicador de efectividad en la cobranza.

Efectividad en la cobranza. Se calcula para el tramo r, como la relacién entre el
numero de clientes que pagaron al menos una cuota dentro del periodo t y el total

de clientes con mora en el tramo r.

Clientes en el tramo r que pagaron al menos una cuota dentro del periodo t

Efectividad cobranza, = - - -
f T Numero de clientes vencidos en el tramo r

Siguiendo con el ejemplo de los 809 microcréditos desembolsados en el mes de
junio del afio 2010, 312 clientes pagaron la cuota mensual del crédito sin atraso;
232 clientes ingresaron a cobranza en el tramo de 1 a 30 dias de atraso y al final
del periodo de cobranza el 77% pago al menos una cuota; 103 clientes ingresaron
en el tramo de 31 a 60 dias y el 52% pagd al menos una cuota; 63 clientes
ingresaron en el tramo de 61 a 90 dias y el 28% pagd; de la misma forma con el
tramo de 91 a 120 dias, donde ingresaron 40 clientes y pago el 14%; 34 clientes
al tramo de 121 a 150 dias donde pagdé el 12% y finalmente 25 clientes que

ingresaron al tramo de 151 y mas dias donde pagé el 5% al menos una cuota.

Construi el cuadro de morosidad por mes de desembolso que se muestra en la
Tabla 2.1, para mostrar cuando la cartera se estabilizd y la efectividad de la

cobranza en cada tramo de morosidad.



39

Tabla 2.1- Cuadro de morosidad y efectividad en la cobranza por mes de desembolso

Efectividad en la cobranza
Afio de Mes de Tramo de [Tramo de [Tramo de |Tramo de |Tramo de |Tramo de
desembolso del | desembolso del | Total de |Indicadorde| 1a30 31a60 | 61290 [ 91a120 |121a150(151diasy
crédito crédito clientes | morosidad dias dias dias dias dias mas
enero 105 19,0% 66% 50% 40% 33% 100% -
febrero 124 24,2% 53% 57% 33% 50% 0% 0%
marzo 185 25,4% 53% 52% 30% 43% 25% 33%
abril 601 34,8% 61% 48% 38% 19% 5% 5%
mayo 891 29,1% 69% 57% 40% 17% 20% 5%
2010 junio 809 27,3% 77% 52% 28% 14% 12% 5%
julio 761 24,2% 78% 50% 31% 17% 10% 6%
agosto 917 27,3% 76% 52% 33% 19% 12% 8%
septiembre 1051 26,8% 77% 54% 26% 14% 13% 7%
octubre 1363 24,3% 78% 52% 30% 14% 11% 6%
noviembre 1439 28,1% 77% 52% 31% 15% 9% 5%
diciembre 1522 28,8% 74% 49% 32% 17% 8% 6%
enero 1627 42,0% 64% 45% 27% 16% 10% 3%
2011 febrero 1516 41,3% 62% 40% 25% 15% 9% 4%
marzo 1524 48,4% 58% 41% 28% 15% 10% 5%
abril 1329 25,0% 57% 44% 26% 14% 11% 5%

Después de revisar la informacion de los créditos, supe que los préstamos
iniciaron con plazos de 6 a 18 meses y después de un periodo de evaluacién se
redujo el plazo maximo a 15 meses. Actualmente el 70% de los microcréditos del
Cedente son a 12 cuotas mensuales; esto depende usualmente del producto y del
ambiente econdmico; por ejemplo, un microcrédito tendera a madurar’ mucho
mas rapido que un crédito de consumo o un crédito hipotecario, pero los tres se

van a desempefar de forma diferente en tiempos de inestabilidad econémica.

A continuacién investigué sobre actividades inusuales respecto a politicas de
venta o aquellas emprendidas también por la empresa de cobranza; por ejemplo
me enteré que no se implementaron cambios drasticos en las politicas de crédito
pero si existio, como es normal, controles de los procesos establecidos y se
corrigieron errores a nivel operativo. La empresa de cobranza mantuvo siempre el

esquema tradicional de recuperacion basado en saldo capital y dias mora.

7 Un préstamo "madura” en la fecha final que debe ser pagado en su totalidad.
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Finalmente pude seleccionar los meses para el desarrollo del modelo, que
corresponden a los de microcréditos desembolsados entre junio y diciembre del
2010; la fecha de corte para extraccion de la muestra se establecié en junio del
2011, lo que significa que la madurez de la ventana de muestreo fue entre 5y 11

meses.
Definicion de buenos y malos clientes para ABC

Dar una definicion adecuada de buenos clientes o de malos clientes requiere
conocer a profundidad la cartera dentro de ABC, tanto aquella que esta al dia
como la que ya presenta morosidad, asi como también el proceso de cobranza
que se realiza sobre ella. Esto ultimo es particularmente importante cuando se
trabaja con un esquema tradicional de recuperacién, en donde la calificacion de
un cliente se hace en funcion del saldo capital y antigiedad en mora; por ejemplo
uno con 30 dias de atraso es considerado peor que uno con 5 dias de atraso; un
cliente con 500 usd de saldo en mora se considera peor que otro con 200 usd de

saldo en mora.

La gestion de recupero moderna basada en CRM?, mejora estas conclusiones,
indicando que puede ser apresurado calificar a un cliente como bueno o malo
basandonos en su situacion actual, sino que debe considerarse el
comportamiento historico, es decir, no es lo mismo un cliente con 30 dias de mora
que ha pagado puntualmente un 80% de su crédito que otro cliente con 5 dias de
mora que apenas empieza a pagar el préstamo; de forma similar tenemos el caso
del cliente con 500 usd de saldo en mora pero que ya ha pagado 10 cuotas de su
crédito en comparacion con otro que no ha pagado ninguna cuota. La gestion
basada en CRM considera ademas todas las acciones que se realicen para

fidelizar, aumentar el margen por cliente y la gestion terminal.

¥ Customer Relationship Management es la administracion basada en la relacién con los clientes. CRM es un
modelo de gestion de toda la organizacion, basada en la orientacion al cliente.
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Tomando en cuenta este enfoque moderno y utilizando el material que obtuve de
las entrevistas con los responsables de la operacion en ABC, pude formarme una
idea clara de los atributos que debe tener un buen cliente y que nos permitié en
conjunto definir el perfil de “buen cliente para ABC”. Para el desarrollo de este
trabajo definimos como buen cliente, aquel que cumple todas las caracteristicas
mencionadas en dicho perfil y cualquier otro que no cumple con alguna de estas

caracteristicas se calific6 como mal cliente para ABC.

1. Cliente al dia o con mora menor a 15 dias

2. Al menos 5 cuotas pagadas del ultimo crédito vigente.

3. Maximo 12 gestiones telefénicas en los ultimos dos meses, de las cuales al
menos 1 fue de contacto con el cliente.

4. Clasificacion de mora actual igual o menor a la mora maxima de los ultimos

tres meses.

Establecido el criterio para la calificacion de buen y mal cliente, consideré a esta
ultima como la variable dependiente del modelo, que es una variable dicotomica

donde los buenos se presentaran como 0 (cero) y los malos con 1 (uno).
Obtencion de la muestra

Las expectativas de ABC respecto a los resultados de este trabajo me permitieron
disponer de la informacion depositada en las bases de datos, manejando
parametros razonables de seguridad y confidencialidad®. La calidad de las bases
y cumplimiento de las normas respecto a integridad expuestas anteriormente,
evito realizar procedimientos adicionales de captura de informacion incurriendo en
nuevos costos. Estadisticamente se necesitaba para la construccion del modelo
una muestra de aproximadamente 400 clientes, dado que se conoce el tamario de
la poblacién (N=7862), asumiendo una distribucion normal, y con un 95% de

confiabilidad (Férmula 2.1); sin embargo los recursos disponibles me permitieron

? Las politicas de seguridad en manejo de informacion de la empresa ABC, me autoriz6 utilizar el 50% de la
base total de clientes en la ventana de muestreo.
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utilizar una muestra mucho mayor, que luego de analizar la calidad de los datos
quedd en 3700 clientes obtenidos aleatoriamente de la poblacién de microcréditos

en cobranza a nivel nacional.

Z%xp(1—
n= % (Férmula 2.1)

donde:

n = tamafo de la muestra requerido, asumiendo que N es grande
Z = nivel de confianza
p = prevalencia esperada de ser mal clientel0

E = precision o error

1,962 % 0,5(1 — 0,5)

- = 384,16 ~ 4
n 0,052 384,16 ~ 400

Es importante aclarar que la relacion cliente:crédito es uno a uno, es decir un solo
crédito por cada cliente, razén por la cual es indistinto hablar de cliente o crédito
de ahora en adelante. Para la construcciéon del modelo se redujo la muestra
original a 2931 clientes (80% * 3700 clientes), de los cuales el 48,28% son buenos

y el 51,72% son malos, tal como se muestra en la Tabla 2.2 y la Figura 2.1.

Tabla 2.2 - Distribucion de buenos y malos clientes sobre la muestra de desarrollo

Tipo de cliente Numero | Porcentaje
Bueno 1415 | 48,28%
Malo 1516 | 51,72%
Total 2931 100%

1 . . . . S ~ .
% Considerando el caso mas desfavorable, es decir aquel que necesite el maximo tamafio de la muestra, tomé
p=0,5.
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Distribucion de tipo de cliente en la muestra de
desarrollo

60,00%

50,00%

40,00% -|
30,00% -
20,00% -|

10,00%

% de participacion

0,00% -
Bueno Malo

Tipo de cliente

Figura 2.5 - Distribucion de buenos y malos sobre la muestra de desarrollo

Muestra de prueba

Como se puede obtener nuevos resultados utilizando el conocimiento extraido
previamente sobre el desarrollo con la muestra del 80%, aproximadamente el
20% restante (20% * 3700 clientes) no se considerd en la construccién del modelo
estadistico para al final poder validarlo, sabiendo con anticipacion que podria ser
necesario recalcular todas las estadisticas segun se diera el caso. Fue necesario
asegurarme que este 20% de clientes, seleccionados aleatoriamente de la
muestra total, contenga una proporcidon de buenos y malos similar al de la

muestra de desarrollo.

2.1.2 SELECCION DE VARIABLES

Posterior al filtrado que realicé para normalizar la base de datos, fue necesario
identificar aquellas variables que aportaban mas informacion, agrupar las que
aportaban poco y descartar las que no proporcionaron informacion relevante para
el proyecto. Variables como por ejemplo nacionalidad, existencia de verificacion
de la actividad laboral, profesion y otras, no se tomaron en cuenta porque se
encontraban escasamente pobladas o existian dudas acerca de su confiabilidad.
Sin embargo fue importante investigar la posibilidad de crear nuevas
caracteristicas que resulten de calculos basados en combinaciones de

informacion ya existente y crear variables nuevas, como por ejemplo el numero
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de veces con mora mayor a 90 dias que sirve para describir el comportamiento de

pago de los clientes.

Naturaleza de las variables del estudio.

Existen variables que describen caracteristicas propias del crédito y que fueron
consideradas en su inicio para medir su riesgo, por ejemplo saldo, cantidad de
cuotas, valor cuota, edad, estado civil, nivel de educacion, cargas familiares y
otras. Pero también existen variables propias de la gestion de cobranza, mas
ampliamente del proceso de mantenimiento de clientes que mencionaremos mas
adelante, que anaden valor a la cadena de la venta favoreciendo una
recuperacion eficiente y que determinan un perfil de buen o mal comportamiento
de pago; ejemplo de estas variables son: la cantidad y tipo de teléfonos o
direcciones del cliente, numero de gestiones telefénicas y domiciliarias, cuantos
contactos y compromisos de pago resultaron de la gestion. Finalmente también
tomé en cuenta el comportamiento de la mora, por ejemplo la cantidad de cuotas
pagadas, la conducta del atraso maximo y el numero de ocasiones que el cliente

ha tenido cuotas afectadas con morosidad.

Para la construccion de los modelos procedi a etiquetar las variables de acuerdo
a su naturaleza en las diferentes etapas de la gestién de cobranza, obteniendo asi

los siguientes grupos:

Variables de Inicio. Son aquellas que se tomaron en cuenta para valorar el riesgo
del cliente en el momento que ingresan a la gestién de recuperacion. Ejemplo de
estas variables son la edad, cantidad de cargas, saldo promedio en el sistema

financiero, cantidad de cuotas del crédito, nivel de educacion.

Variables de comportamiento. Son aquellas que resultan de la conducta de pago y
que dan una idea del caracter del cliente y de la forma como éste hace honor a

su deuda en el transcurso del tiempo. Ejemplo de estas variables son: mora
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maxima trimestral, mora maxima anual, mora anterior, contador de moras

mayores a 15 dias, cuotas pagadas, cuotas impagas.

Variables de gestion de cobranza. Son propias de las acciones que se realizan en la
empresa de cobro para incentivar el pago de las obligaciones pendientes.
Ejemplos de estas variables son la cantidad de teléfonos vigentes, cantidad de
llamadas telefénicas, cantidad de visitas domiciliarias, cantidad de compromisos

de pago.

Como ilustracion incluyo la Figura 2.2 para esquematizar el papel de estos tres

grupos de variables en la construccién de modelos.

Cobranza

Inicio

Tipo de cliente para ABC

Figura 2.2 - Variables en la base de datos por su naturaleza

Recodificacion de variables

En el caso de las variables cuantitativas, comparé a través de una prueba t-
Student los dos grupos que se establecieron por las categorias de la variable
dependiente calificacion, evaluando si habia diferencia en las medias sobre cada
una de estas variables independientes; pero esta metodologia no permite calcular
medidas de riesgo y por tanto tampoco intervalos de confianza, asi que fue

conveniente recurrir a una de las practicas habituales en el procesamiento de los
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datos como es la categorizaciéon de variables'', misma que ademas facilita la
interpretacion de los coeficientes de un modelo estadistico. Por este motivo
procedi a dicotomizar las variables independientes cuantitativas, ayudandome de
criterios empiricos que los obtuve de las entrevistas con los responsables de la
operacion en ABC, tales como tener o no gestion domiciliaria el ultimo mes,
existencia o no de teléfonos validos, antes o después de pagar la mitad del
crédito, si el cliente tiene la primera cuota en mora u otra; o también donde los
analisis cuantitativos sugerian un punto de corte que facilite la interpretacion de

resultados, por ejemplo con el calculo de los cuartiles.

Tabla 2.3 - Variables recodificadas

VARIABLES RECODIFICACION
TIPO DEVARIABLE NATURALEZA ORIGINAL CATEGORIZADA  DICOTOMIZADA
Nominal INICIALIZACION 7 3 11
COMPORTAMIENTO 1 1 15
GESTION 5 5 15
Nominal Total 13 9 41
Ordinal INICIALIZA CION 7
COMPORTAMIENTO 8
GESTION 4
Ordinal Total 19
Continua INICIALIZACION 8
COMPORTAMIENTO 15
GESTION 11
Continua Total 34
Grand Total 47 28 41

En la Tabla 2.3 se puede observar como originalmente empecé el estudio con 47
variables, 13 cualitativas y 34 cuantitativas. De las primeras 13, 7 corresponden a
variables de inicio, 1 a comportamiento y 5 a gestion de cobranza; de manera
similar de las 34 variables cuantitativas, 8 son de inicio, 15 de comportamiento y
11 de gestién. Obtuve adicionalmente 28 variables cualitativas a partir de las
variables originales y también 41 variables dicotomicas, terminando con 116

variables en total para los analisis.

' Ragland DR. Dichotomizing continuous outcome varibles: dependence of the magnitude of association and
statistical power of the cutpoint
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En todo este proceso utilicé el paquete estadistico SPSS 15 con el objetivo de
hacer posible el uso de los datos a cualquier técnica estadistica. Con el fin de
mejorar la disposicion de los datos almacenados en la base para la realizacion del
proyecto, creé un libro de codigos en el que se detallan los nombres de todas las
variables utilizadas, su tipo de dato, rango de valores y significado dependiendo
del tipo de variable. Aquellas que son categoricas se identifican como tales, de
manera que la categoria de referencia “con menor riesgo” es la que se codifica

como “cero”. El resultado se presenta en el Anexo Il, Tabla A2.1.

Culminar con éxito esta actividad demandé una serie de reuniones con los
encargados de la parte operativa, tecnoldgica y comercial de la empresa ABC,

para conocer muy bien el tema de las cobranzas en general.

2.1.3 EXTRACCION DEL CONOCIMIENTO

En esta etapa defini los atributos mas importantes que tienen las variables en
funcion del poder discriminante que tiene cada una de ellos, de acuerdo a la
definicion de buenos y malos clientes, sobre la muestra seleccionada; obtuve un
modelo de conocimiento que representa patrones de comportamiento observados
en los valores de las variables consideradas o relaciones de asociacion entre

éstas.

Utilicé las variables recodificadas dicotdmicas tomandolas de una en una para
hacer valoraciones bivariantes y tener una primera estimacion de la medida de
asociacion; luego pude clasificar estas variables segun el valor de esta medida
de asociacion y de su significacion estadistica, aun reconociendo que pudieran
tratarse de estimaciones sesgadas o poco informativas. La forma de evaluar esta
asociacién entre la variable independiente y dependiente la realicé con la
construccion de tablas de contingencia en el paquete SPSS, donde analicé el
valor del estadistico Chi-Cuadrado para contrastar la hipétesis de no asociacion

Ho, versus la hipdtesis de relacion entre las dos variables Ha, y puesto que se



48

trata de variables dicotomicas también calcular las medidas de riesgo. Los

resultados se presentan en el Anexo Il, Tabla A2.2.

Construccion de modelos

Aqui utilicé regresion logistica clasica sobre caracteristicas de la cartera
microcrédito en cobranza para calcular el riesgo de convertirse en un mal cliente.
Con el fin de mejorar el analisis utilicé también métodos no paramétricos que se
plantearon como complemento y alternativa al método logistico y que sirven para

comparar y evaluar los resultados:

e Arboles de decision
¢ Regresion Logistica Basada en distancias
¢ Algoritmo K-NN (K-Nearest Neighbour)

2.1.4 INTERPRETACION Y EVALUACION

Una vez obtenido el modelo procedi con su validacién, comprobando que las
conclusiones que arroja son validas y satisfactorias. El objetivo final fue
asegurarme de tener el mejor modelo posible y que tenga capacidad de
prediccion, esto significa que por una parte necesitaba medir la capacidad de
discriminacion entre buenos y malos clientes que el modelo realiza y por otra
parte conocer su estabilidad, es decir, comparar la capacidad de discriminacion
sobre una nueva muestra contra aquella que este modelo tenia cuando fue

construido.

El modelo obtenido asigna un puntaje o nivel de riesgo a cada cliente y para
rechazarlo su puntaje se compara con un punto de corte, de este modo el testeo
de un modelo abarca tanto su estructura como el ajuste de su punto de corte. Un
buen modelo es aquel donde el porcentaje de malos clientes que el modelo
rechaza es cercano a 100% y el porcentaje de buenos clientes que el modelo

rechaza es cercano a 0%.
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2.2 CONSTRUCCION DE MODELOS UTILIZANDO REGRESION
LOGISTICA CLASICA

En esta parte del trabajo mi objetivo fue la prediccion del tipo de cliente para ABC,
relacionado con el atributo “malo” de la variable calificacién en la base de datos,
encontrando una férmula de calculo para este resultado. Generé distintos
modelos con regresion logistica, considerando diferentes selecciones de variables
de inicio, comportamiento y gestion para lograr una buena discriminacion de la
variable calificaciéon. De cada modelizacion obtuve distintas ecuaciones, algunas
de ellas con una marcada diferencia en cuanto al poder de prediccion para
clientes buenos y malos. A continuacion en la Tabla 2.4 presento de forma
resumida el desarrollo de los diferentes modelos y en la Tabla 2.5 los resultados

obtenidos en cada uno de ellos.



Tabla 2.4 - Desarrollo de modelos utilizando regresion logistica

50

NATURALEZA DE MODELO

VARIABLE LA VARIABLE 1 2 3 4 5 6 7 8 9 (10 (11|12 |13 |14 | 15|16 | 17 | 18 | 19 | 20 |21
estadoCiv_rec INICIO x x x x x x x x x x x | x
tipoViv_rec INICIO X x x x x x x x x x x | x
cuotasTot_rec INICIO % % x x % % x x % % %
nivelEdu_rec INICIO % % x x % x x x % %
genero INICIO x x x x x x x x
saldo INICIO x x x x x x x
cuota INICIO % x x x x % x
edad INICIO % x % x x % x
saldosis INICIO % x % x x % x
cuotaSis INICIO x x x x x x x
cargasFam INICIO x x x x x x x
desembolso INICIO % x x x x % x
edadRec INICIO % x % % % %
cuotasis_rec INICIO % x x % x %
desembolso_rec INICIO x x x x x x
saldo_rec INICIO x x x x x x
cuota_rec INICIO x x x x x x | x
saldosis_rec INICIO x x x x X
cargasFam_rec INICIO % x x % %
cuotasTot INICIO x x
sucursal INICIO x x
estadoCiv INICIO % x
nivelEdu INICIO X x
tipoViv INICIO % x
producto INICIO x x
gestionHist_rec GESTION x x X x x x x x x x X x
combinacionTelDir_rec GESTION x x x x x x x x x x x
tipoTel_rec GESTION X X X X X X X X x x X
tipoDir_rec GESTION x x X x x % x x x x %
respuestaTel_ant_rec GESTION x x x x x x x x x x
respuestaTel_tri_rec GESTION x x X x x x x x x X
resultadoGes_rec GESTION X X X X X X X X x X
cantidadTel GESTION x X x x x X x
cantidadDir GESTION x x x x x X x
telefonostab GESTION x x x x x x x
telefonosPar GESTION x x x x x x x
direccioneslab GESTION x X x x x x x
direccionesPar GESTION x X x x x X x
gestionTel_ant GESTION x X x x x % x
gestionDom_ant GESTION x x x X % X
gestionTel_tri GESTION x X x x x X x
gestionDom_tri GESTION X X X X X X X
telefonosLab_rec GESTION X X X x x X X
telefonosPar_rec GESTION x x % x x % x
direccionesLab_rec GESTION X X X x x %
direccionesPar_rec GESTION x x x x x x
gestionesDom_ant_rec GESTION X X x x x X x
gestionesTel_tr GESTION X X X x x X X
gestionesDom_tri_rec GESTION x x x x x X
gestionesTel_ant_rec GESTION X X X x %
respuestaTel_ant GESTION x x
respuestaTel_tri GESTION X x
tipoTel GESTION X X
tipoDir GESTION X x
resultadoGes GESTION x
ranRespuestaTel_ant GESTION x
ranRespuestaTel_tri GESTION x
gestionHist GESTION X
combinacionTel GESTION X
vectorMor_rec COMPORTAMIENTO X X X X X X X X X X X
diasini COMPORTAMIENTO x x x x x x x
diasAnt COMPORTAMIENTO x x x x x x x
diasAno COMPORTAMIENTO x X x x x X x
diassem COMPORTAMIENTO x % % x x % x
diasTri COMPORTAMIENTO X % % X x % x
diasPro COMPORTAMIENTO x x x x x x x
contadorl COMPORTAMIENTO x x x x x x x x
contadorls COMPORTAMIENTO x X x x x X x x
contador3o COMPORTAMIENTO x % % x x % x x
contador60 COMPORTAMIENTO X % % X x % x x
contadors0 COMPORTAMIENTO x x x x x x x
porcentajePag COMPORTAMIENTO x x x x x x x
cuotasPag COMPORTAMIENTO x X x x x X x
cuotasPen COMPORTAMIENTO x % % x x % x
moralni_rec COMPORTAMIENTO X X X X X X X
moraAnt_rec COMPORTAMIENTO x x x x x x x
moraAno_rec COMPORTAMIENTO x x x x x x x
moraSem_rec COMPORTAMIENTO x x x x x x X
moraTri_rec COMPORTAMIENTO x % % % % % x | x
moraPro_rec COMPORTAMIENTO X X X X X X X
Porcentaje_rec COMPORTAMIENTO x x x x x x x | x
contadorl_rec COMPORTAMIENTO x x x x x x x
contadorl5_rec COMPORTAMIENTO x x x x x x X
contador30_rec COMPORTAMIENTO x % % % % % %
contadors0_rec COMPORTAMIENTO x % x x % x %
contadorg0_rec COMPORTAMIENTO x x x x x x x
cuotasPen_rec COMPORTAMIENTO x x x x x x x
cuotasPag_rec COMPORTAMIENTO x x x x x %
vectorMor COMPORTAMIENTO x
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Tabla 2.5 - Resultados de los modelos utilizando regresion logistica

METODO MANUAL AUTOMATICO HACIA ADELANTE AUTOMATICO HACIA ATRAS
NUMERO DE VARIABLES DE ENTRADA | RESULTADOS DEL MODELO |RESULTADOS DEL MODELO| NUMERO DE VARIABLES DE SALIDA | RESULTADOS DEL MODELO | NUMERQ DE VARIABLES DE SALIDA
% Cox & |Nagelke|% Cox & |Nagelke % Cox& [Nageke
COMPORTAMI [CLASIFI | SnellR | tkeR  [cLASIFI | SnellR | tke R COMPORTAMI |CLASIFI | SnellR | tke R COMPORTA
MODELO [INICIO |GESTION [ENTO cADOS | Square | Square |cADOS | Square | Square [INICIO |GESTION [ENTO cADOS | Square | Square INICI0 |GESTION | MIENTO
1 0 16] S26% 0637 0849 922% 0,632 0843 0 9 5| 924%| 0636 0848 0 13 |
2 15 15| 92,3% 0633 0845 915% 063 0841 0 5 8 921%| 0632 084 0 6 13
3 1 779% 0351 0468 71,7% 035 0467 6 0 0 774%| 0351 0468 7 0 0
4 1 TI4%| 0371 0495 774%| 0369 0492 6 0 0 776%| 0371 0495 3 0 0
5 17 857% 0445| 0594] 855% 0444 0,59 0 1 0 857%| 0445 0593 0 13 0
6 15 850% 041 0546 850% 0407 0543 0 9 0 850% 0408 054 0 11 0
7 15| 894% 0578 0771 894% 0573 0764 0 0 6 893%| 0578 077t 0 0 1]
8 15| 887% 0586 0,782 884% 058 078 0 0 10 88,7% 0588 0,782 0 0 13
9 14] 887% 0586 0782 884% 0584 078 0 0 10 88,7% 0586 0782 0 0 13
10 1 17 88,8% 0,559 0746 88,6% 0557 0743 5 12 0 889%| 0559 0,745 7 14 0
u ou 15 87,6% 054 072 875% 0537 0717 5 8 0 874%| 053 0718 6 10 0
0 0 15 07% 06 08 %03% 0594 0792 2 0 6| 903%| 0598 0798 3 0 10)
B 0 15| 903% 0609 0812 902% 0,606 0809 3 0 100 905%| 0608 0811 5 0 13
u 17 15| 933% 0652 0869 93,1% 0,648 0864 2 9 70 93,2%| 0651 0868 2 9 7
15 N0 17 14] 934% 0652 0869 93.3% 0,649 0865 3 6 8 934%| 065 0867 4 6 10)
16 13 14 14 945% 0671 089 93.2% 0,651 10 pil 3 94,4%| 0668] 0891 15 36 7
u 0 15 15| 934% 0652 0869 93,3% 0,649 0865 3 6 8 934%| 065 0867 4 6 10)
18 8 1 14] 931% 0651 0868 93.3% 0,649 0865 3 6 8 931%| 0649 0866 4 6 9
19 18 14 15| 956% 0687 0916 939% 0,664 0886 3 8 3 951%| 0679 0906 3 % Ei
0 13 15 16| 940% 0666 0,889 93.8% 0,664 0885 27 6 8 94,0% 0664] 0886 27 6 10)
n 3 5 6 934% 0646 0862

2.2.1 SELECCION DEL MEJOR MODELO

Los criterios para la seleccion del modelo mas adecuado, tomando en cuenta la

nocion de negocio para ABC, fueron los siguientes:

1. El mejor valor de los mayores al 90% de bien clasificados.
2. La menor cantidad de variables posible, maximo 20.
3. Que tenga los tres grupos de variables: de inicio, de comportamiento y de

gestion.

Los modelos que cumplen estos criterios son el 12, 13, 14, 15, 17 y 18. De estos
los que mejor clasificacion ofrecen fueron el 15 y el 17, ambos con el mismo
numero de variables, pero al final me decidi por el 17 con el método de seleccion
automatica hacia adelante, porque considera un mayor numero de variables
dicotébmicas, mismas que son mas faciles de interpretar y mostraron ser mejores

al momento de estimar la proporcion de varianza explicada, calculando los
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coeficientes de determinacion de Cox-Snell y el de Nagelkerke. A continuacion

incluyo los resultados de este modelo en la Tabla 2.6.

Tabla 2.6 - Resultados del modelo 17.

Variables en la ecuacién

I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald |gl|Sig. | Exp(B) Inferior Superior
Paso 17a estadoCiv_rec(1) 1,394 ,180| 59,688| 1|,000( 4,030 2,830 5,739
tipoViv_rec(1) 1,332 ,182| 53,805| 1|,000( 3,790 2,655 5411
cuota_rec(1) -1,077| ,315| 11,691| 1|,001 341 ,184 631
contador1_rec(1) 3,929| ,785( 25,021 1(,000|50,847 10,907 237,042
contador30_rec(1) 1,159 ,263| 19,393| 1|,000| 3,186 1,902 5,337
contador60_rec(1) 3,198 ,717| 19,889( 1|,000(24,477 6,004 99,791
contador15_rec(1) -2,815| ,734( 14,704| 1|,000 ,060 ,014 253
Porcentaje_rec(1) 2,989| ,233(164,381 1(,000| 19,864 12,579 31,370
moraTri_rec(1) 4,176( 1,352 9,541| 1|,002| 65,123 4,601 921,709
moraAno_rec(1) -3,470( 1,359 6,523 1/,011 ,031 ,002 446
telefonosPar_rec(1) 1,835 ,211| 75,824| 1|,000( 6,266 4,146 9,470
vectorMor_rec(1) 765| 373| 4,217| 1|,040| 2,150 1,035 4,463
gestionesDom_ant_rec(1) -1,529| ,282| 29,327 1|,000 217 125 377
gestionesTel_tri_rec(1) 2,487| ,555| 20,093| 1|.,000(12,027 4,054 35,683
direccionesLab_rec(1) -1,014| ,406 6,250 1/,012 363 ,164 803
telefonosLab_rec(1) 2,113| ,186( 129,049 1(,000| 8,275 5,747 11,916
gestionHist_rec(1) -1,214( 524 5,367 1,021 297 ,106 830
Constante -3,906| ,453| 74,390| 1|,000 ,020

En la tabla anterior se puede apreciar que las significancias de cada uno de los
coeficientes es menor al 5%, por lo que acepté que no existen coeficientes

estadisticamente nulos con un 95% de confianza.

2.2.2 VALIDACION DEL MODELO

La validaciéon fue realizada a través de dos técnicas: tablas de clasificacion y

pruebas de eficiencia.

Tabla de Clasificacion

Una de las formas de evaluar el ajuste del modelo es comprobar como clasifica a
los individuos de la muestra en comparacion con lo real. Para construir una tabla
de clasificacion o matriz de confusion consideré un punto de corte igual a 0,5 y a

partir de este valor realicé las clasificaciones de buenos y malos; de esta forma el
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modelo predice correctamente el 93,3% (Tabla 2.7), la proporcion de variabilidad

explicada es 65% segun el R cuadrado de Cox y Snell y 87% segun el R

cuadrado de Nagelkerke.

Tabla 2.7 - Distribucion de buenos y malos, modelo 17

Tabla de clasificacion?

Observado Pronosticado
califica
Porcentaje
BUENO MALO correcto
Paso 17 califica BUENO 1331 84 941
MALO 111 1405 92,7
Porcentaje global 93,3

a. El valor de corte es ,500

Pruebas de eficiencia

Coeficiente Gini

Mide la eficacia del modelo, comparando el porcentaje de los buenos contra el

porcentaje de los malos clientes para los mismos puntajes. Si el porcentaje de

malos se traza contra el porcentaje de buenos para una serie de bandas de

puntajes, el resultado es una curva. El coeficiente Gini se calcula como sigue:

n
Gini = 1= (b= bi-)(gi + gi-2)), by = go =0

i=1

donde:

n = tamafo de la muestra

gi = % acumulado de buenos en un puntaje dado

gi-1= % acumulado de buenos en el puntaje anterior a g;
bi= % acumulado de malos en un puntaje dado

bi.1 = % acumulado de los malos en el puntaje anterior a b;
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En la practica i representa el percentil i, es decir se divide a toda la poblacién en
percentiles y para cada percentil se calcula el % acumulado de buenos y malos
clientes, tomando en cuenta que el modelo “ideal”’, es decir, el que predice
exactamente los buenos y malos clientes, tendria un indice de Gini igual a 1. El

resultado se muestra en la Tabla 2.8.

Coeficiente K-S

Es la medida de la maxima diferencia absoluta entre las distribuciones
acumuladas de buenos y malos. El indice de Gini es Unicamente una medida
global de calidad del modelo, mientras que en el coeficiente K-S, aparte de medir
la calidad de ajuste, identifica el valor del score para el cual se maximiza este
coeficiente. Al final del capitulo dos muestro la utilidad de este procedimiento

utilizando curvas ROC. El resultado se muestra en la Tabla 2.8.

Tabla 2.8 - Coeficiente Gini y Coeficiente K-S para el modelo 17

% de buenos % de malos

RANGO SCORE % buenos acumulado % de malos acumulado K-S Gini
1a10 24,66% 24,66% 0,20% 0,20% |24,47%| 0,05%
11220 23,18% 47,84% 0,13% 0,33% |47,51%| 0,08%
21a50 16,18% 64,03% 0,59% 0,92% |63,10%| 0,12%
51a170 17,53% 81,55% 1,78% 2,70% |78,85%| 0,42%
171 a 500 12,86% 94,42% 4,75% 7,45% [86,96%| 0,84%
501 a 540 0,42% 94,84% 0,92% 8,38% |86,46% | 0,02%
541 a940 4,45% 99,29% 16,49% 24,87% |74,43%| 0,78%
941 a 1000 0,71% 100,00% 75,13% 100,00% | 0,00% | 0,65%
Total general 100,00% 100,00%

97,05%

De estudios anteriores realizados en el mercado por la empresa Lisim'2, supe que
de su experiencia un coeficiente Gini debe estar en un valor cercano al 70% para

un modelo de cobranza, dependiendo de la calidad y cantidad de informacién

12 o . . o . .
Compaiiia internacional de consultoria, experta en el disefio de soluciones de scoring.
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disponible; de la misma forma el K-S debe ser mayor al 40%, por lo que conclui

que los resultados obtenidos para el modelo de ABC eran consistentes.

2.2.3 VALIDACION CON LA MUESTRA DE PRUEBA

Utilizando los mismos criterios que apliqué sobre la muestra de desarrollo, pude
encontrar variables que siendo seleccionadas en la construccion del modelo, no
resultaron ser significativas a partir de las pruebas de hipétesis correspondientes
sobre la muestra de prueba y considerarlas ocasionaria un error de estimacion y

de interpretacion del resultado por lo que fueron eliminadas.

Como medidas de calidad de ajuste sobre la muestra de prueba, analicé el
coeficiente Gini y el coeficiente K-S que se muestran en la Tabla 2.9, y la

clasificacién de buenos y malos clientes en la Tabla 2.10.

Tabla 2.9 - Coeficiente Gini y coeficiente K-S aplicado sobre la muestra de prueba

% de
buenos % de malos
RANGO SCORE % buenos acumulado % de malos acumulado

K-S

1a20 15,87% 15,87% 6,09% 6,09% 9,79% 0,97%
pAER) 25,40% 41,27% 7,83% 13,91% 27,36% 3,53%
51a60 11,51% 52,78% 2,61% 16,52% 36,26% 1,20%
61a80 17,86% 70,63% 2,17% 18,70% 51,94% 0,85%
81a110 5,95% 76,59% 1,74% 20,43% 56,15% 0,23%

1112210 13,89% 90,48% 7,83% 28,26% 62,22% 1,33%
pANIER:) 2,38% 92,86% 17,83% 46,09% 46,77% 0,61%
591a910 2,78% 95,63% 20,87% 66,96% 28,68% 1,07%
911 a 1000 4,37% 100,00% 33,04% 100,00% 0,00% 2,35%

Total general
87,85%

Tabla 2.10 - Distribucioén de buenos y malos sobre la muestra de prueba

Tabla de clasificaciona

Observado Pronosticado
califica Porcentaje
BUENO MALO correcto
califica BUENO 233 19 92,5%
MALO 92 138 60,0%
Porcentaje global 77,0%
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Se puede observar que tanto el coeficiente K-S como el coeficiente Gini son
menores a los obtenidos con la muestra de construccion y de la misma forma la
discriminacion del modelo ya que el porcentaje de bien clasificados se reduce del
93,3% al 77%.

2.2.4 PRESENTACION DE RESULTADOS DEL MODELO LOGISTICO
Con todos los resultados previos volvi a la fase de desarrollo para llegar al modelo
final numero 21, como se muestra a continuacion en la Tabla 2.11 junto con el

porcentaje de buenos y malos clientes en la Tabla 2.12.

Tabla 2.11 - Distribucioén de buenos y malos modelo final

Tabla de clasificacion®

Observado Pronosticado
califica
Porcentaje
BUENO MALO correcto
Paso 1 califica BUENO 1336 79 94,4
MALO 113 1403 92,5
Porcentaje global 93,4

Tabla 2.12 - Presentacion de resultados modelo final utilizando regresion logistica
clasica

Variables en la ecuacién

I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior
Paso 1 moraTri(1) 932 220 17,949 1 ,000 2,540 1,650 3,909
Porcent(1) 2,981 232 165,337 1 ,000 19,710 12,512 31,047
estadoC(1) 1,374 179 58,980 1 ,000 3,952 2,783 5611
tipoViv_(1) 1,336 ,180 55,305 1 ,000 3,803 2,674 5,408
gestionH(1) -1,155 523 4,885 1 027 315 113 877
cuota_re(1) -1,033 310 11,130 1 ,001 ,356 194 ,653
telefoLa(1) 2,022 ,182 123,481 1 ,000 7,657 5,290 10,796
telefoPa(1) 1,794 ,208 74,275 1 ,000 6,015 4,000 9,045
contado1(1) 3,861 717 29,041 1 ,000 47,525 11,669 193,561
contad15(1) -2,342 682 11,792 1 ,001 ,096 ,025 ,366
contad30(1) 1,330 256 26,924 1 ,000 3,780 2,287 6,246
contad60(1) 2,475 561 19,502 1 ,000 11,886 3,962 35,657
gestDom(1) -1,632 281 29,694 1 ,000 216 125 375
gestiTel(1) 2,449 5653 19,628 1 ,000 11,577 3,918 34,208
Constante -3,970 448 78,571 1 ,000 ,019

Almacené los valores de probabilidad pronosticados por el modelo de regresion
logistica para cada individuo de la muestra, en una nueva variable continua con el
nombre pre_1, que representa la probabilidad de convertirse en mal cliente

obtenida con el modelo de regresion logistica.
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2.3 MEJORAMIENTO DEL MODELO LOGISTICO UTILIZANDO
ARBOLES DE DECISION.

Aqui mi objetivo fue mejorar la clasificacion obtenida con el modelo logistico para
los clientes en mora, sobre los que se realiza una gestién de recuperacion en
ABC conforme si representan o no un riesgo de deteriorar su comportamiento de
pago. Para esto utilicé la técnica de clasificacién denominada Arboles de Decisién
usando el paquete Answer Tree 3.0 como herramienta de analisis y las variables

del modelo logistico final junto con las probabilidades obtenidas con el mismo.

Un arbol de decision es un método no paramétrico de segmentacion donde se
divide repetidamente los datos en grupos mutuamente excluyentes, las ramas
representan conjuntos de decisiones y cada decisidn genera reglas sucesivas
para continuar la clasificacion (particion), formando grupos homogéneos respecto
a la variable que se desea discriminar. Las particiones se hacen en forma
recursiva hasta que se alcanza un criterio de parada y el arbol resultante se usa
para clasificar nuevos datos. El objetivo es particionar la respuesta en grupos

homogéneos y a la vez mantener el arbol razonablemente pequefio.

Para dividir los datos se requiere un criterio de particionamiento que determinara
la medida de impureza; esta ultima establece el grado de homogeneidad entre los

grupos.

Método Chaid

Como todas las variables son categoricas, excepto la probabilidad obtenida con el
modelo de regresién logistica que es continua, decidi escoger el método chaid
porque se puede trabajar con variables en cualquier nivel de medida, ademas de
ser el algoritmo mas utilizado en la creacién de arboles. Dada una variable
predictora, este método fusiona aquellas categorias consideradas

estadisticamente homogéneas y deja las categorias heterogéneas inalteradas.
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Seguidamente, de todas las variables predictoras potenciales elige la que tenga
mayor valor del coeficiente para formar la primera rama del arbol, esto es, sila
variable criterio es continua se utiliza la prueba F y si la variable criterio es

categorica se utiliza la prueba Chi-cuadrado.

2.3.1 CONSTRUCCION DEL ARBOL

Primero defini los parametros para tener la amplitud necesaria en el desarrollo

guiado del arbol, de la siguiente manera:

- Arbol sin validacion

- Numero de niveles: 6.
- Nodo parental: 5.

- Nodo filial: 1.

La variable criterio es calificacion, y el resto son variables predictoras que salieron
del modelo logistico. Analicé el valor del estadistico Chi-cuadrado (Tabla 2.13)
para tener una idea de la relacion entre las variables independientes y el

resultado, criterio que me sirvié como guia para la segmentacion del arbol.

Tabla 2.13 - Variables consideradas para el desarrollo del arbol de decision

categoria Chi-
variable medida definicién expuesta |cuadrado
PRE_1 cuantitativa| 5 opabilidad obtenida del modelo
logisitico NSA 2.309,52
contador30_rec glac‘;?ji‘rr‘ilzz Tener al menos 1 mora entre 31y 60
dias en los altimos 12 meses si 1.640,84
contadort_rec sategenics | s iempre con mora menor o igual a 15
dias en los altimos 12 meses no 1.558,77
maoraTri_rec glac“;%?:l'éz Mora mayor a 30 dias en el altimo
trimestre si 1.192,67
telefonoslab_rec :Ii‘:t%‘j‘:'liaa Tener al menos 1 teléfono laboral
vigente no 877,64
contador60_rec glac‘;?ji‘rr‘ilzz Tener al menos 1 mora entre 61 y 90
dias en los altimos 12 meses si 875,38
contador1s_rec gii‘:l%i‘:izz Tener al menos 1 mora entre 16 y 30
dias en los altimos 12 meses si 761,15
cuota_rec categarica
dicetomica Mayor a 47 usd si 662,38
Porcentaje_rec categdrca | porcantaje de cuotas por pagar mayor
gleotomica a67% si 594,04
felefonosPar_rec | calegdrica [ oporal menos 1 telefono particular
vigente no 396,25
estadoCiv_rec dciac:l:l?ﬁ?:igz ser casado, viudo, divorciado o en
unidn libre soltero 250,43
fipoviv_rec careganca Tener casa propia, hipotecada,
herencia o anticresis arrendada 243,15
gestionesDom_ant_rec ;i‘:l%'fn”liaa Tener al menos 1 gestion domiciliaria
el mes anterior, no 126,98
SeslionesTel irec | calegdica [ Tonar al menos 1 gestion talefonica of
mes anterior no 8,54
gestionHist_rec categonca | Haper tenido solo gestion de cobranza | otros tipos
dicotémica telefénica de gestion a.a3




Desarrollo del nodo raiz

Antes de desarrollar el nodo raiz pude observar que en el mismo la proporcién de
clientes malos es del 51.72%. Observando la vista <Riesgos> del paquete
Answer Tree, la estimacion del riesgo a priori, es decir el porcentaje de mal
clasificados antes de hacer cualquier desarrollo en el arbol, es del 48,28%.
También fue muy importante definir con anticipacion los criterios de parada para
determinar si un nodo es terminal o no lo es; esta definicion por su importancia la
tomé en conjunto con los responsables de la operacion en ABC, porque su

conocimiento del negocio orientd bien el grado de sensibilidad que debia tener el

arbol.

Criterios de parada para nodos terminales

1. Diferencia entre el porcentaje de buenos y malos clientes del 100%.

2. Si el nodo contiene hasta el 10% de los datos de la muestra y la diferencia

entre el porcentaje de buenos y malos es superior al 90%.

3. Que en la siguiente rama se mejore el rendimiento de la clasificacién de malos

clientes, al menos un 20%.

Al final pude obtener los resultados mostrados en la Tabla 2.14 para la variable

dependiente calificacion.

Tabla 2.14 - Distribucion de buenos y malos con el desarrollo del arbol

Matriz de clasificacion erronea

Categoria real

BUENO [|MALO Total

BUENO 1348 85 1433

Categoria estimada {MALO 67 1431 1498
Total 1415 1516 2931

Estadisticos de riesgo

Estimacion de riesgo

0,0518594

ET de la estimacion de riesgo

0,00409583
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El riesgo de realizar una clasificacion erronea con el modelo final es del 5.2%, hay
85 clientes pronosticados como buenos que realmente son malos y 67 clientes

malos clasificados como buenos.

Reglas de clasificacion

Las reglas indican las sucesivas selecciones que se han realizado para crear un
nodo determinado. Por ejemplo, el nodo 16 esta constituido por aquellos que
tienen probabilidad del modelo logistico entre 0.537 y 0.930, con ninguna
gestion telefonica en los ultimos tres meses. Informacion como esta me permitio
comprender el modelo de clasificacion y establecer los nodos que definen a los

buenos y malos clientes (Tabla 2.15).

Tabla 2.15 - Definicién de nodos buenos y malos

NODOS DE BUENOS 9 1 22 34 19 29 31 25 18 39 35

NODOSDEMALOS 8 7 6 16 28 38 36 32

Las reglas de seleccion que se generaron en formato SPSS se presentan en el
Anexo Il y fueron utilizadas en una ventana de sintaxis para clasificar nuevos
casos. Con los valores calculados obtuve una nueva variable continua prob_001,
que es la probabilidad de convertirse en mal cliente, mejorando la probabilidad

obtenida con el modelo de regresién logistica utilizando Arboles de Decision.

2.3.2 VALIDACION SOBRE LA MUESTRA DE PRUEBA

Aplicando las reglas de clasificacion del arbol a la muestra de prueba obtuve los
resultados mostrados en la Tabla 2.16, donde pude notar mas claramente la
ganancia de utilizar este método combinado con regresion logistica; el porcentaje
de bien clasificados pasa del 77% al 84%, es decir hay una ganancia de 7 puntos

porcentuales.
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Tabla 2.16 - Distribucion de buenos y malos con el desarrollo del arbol aplicado sobre
la muestra de prueba.

Tabla de clasificaciona

Observado Pronosticado

califica
BUENO MALO Porcentaje correcto
Paso 1 califica BUENO 207 45 82,1%
MALO 31 199 86,5%

Porcentaje global 84,2%

2.4 LA DISTANCIA EN ESTADISTICA

Desde su principio, la estadistica moderna ha dependido de la teoria de
probabilidad, del analisis, de la teoria de la medida y del algebra; la metodologia
estadistica no podria avanzar sin los recursos que proporcionan estas areas de la
matematica. También desde los principios la geometria, y especialmente las
propiedades topoldgicas derivadas del concepto de distancia, han desempefiado
un papel importante en estadistica aunque su incorporacion como elemento de

trabajo es mas reciente. (Ver Anexo V)
Distancias
Una distancia & sobre un conjunto (finito o no) Q es una aplicacién que a cada par

de individuos (wi,wj) € Q x Q, le hace corresponder un numero real d(wi, wj) =

0;j, que cumple con las siguientes propiedades basicas:

PA1.5; > 0
P.2. 611 =
P.3. 61] = 6]1

Cuando, ademas, se cumple la desigualdad triangular

P.4.5; < &y + Oy
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se dice que la distancia es métrica.
Similaridades en general
En muchas aplicaciones es conveniente trabajar con similaridades, concepto dual

al de distancias. Una similaridad s en un conjunto Q, es una aplicacion que asigna

a cada par (wi,wj) € Q x Q, un numero real sij = s (i,j) que cumple:

1. 0 < Sij < S5 = 1.

2. Sij = Sji

Cuando Q es un conjunto finito, entonces la matriz se denomina matriz de

similaridades sobre Q.

S11 S12 ** S1n

S21 S22 *** Son
S= .

Sn1 Sn2 *** Spn

Es inmediato pasar de similaridad a distancia y reciprocamente. Las dos
transformaciones basicas son:
6ij =1- Sij

6i]' = ’1—511'

En general una matriz de similaridades puede tener en su diagonal elementos

sii # 1. La transformacién que nos permite pasar de similaridad a distancia es:
611' = ’Sii + S]] — ZSi]'

Si las variables son mixtas, continuas, binarias o cualitativas, es entonces

adecuado utilizar la distancia de Gower, dizj =1 —s;, siendo
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P1

Sij = (1= |xin — xju|Gn) +a+a | /(py + (p;-d) + ps)
h=1

Una similaridad, donde p; es el numero de variables cuantitativas; a y d
corresponden al numero de coincidencias y no coincidencias para las p, variables
binarias, respectivamente; y a es el numero de coincidencias para las p; variables

cuantitativas. Gy, es el rango de la h-ésima variable cuantitativa.
Aplicacion de las distancias en estadistica"

Muchos métodos de estadistica y analisis de datos utilizan el concepto geométrico
de distancia entre individuos, entre poblaciones y de un individuo a una poblacion.
Esto es especialmente cierto en técnicas de representacion de datos (analisis de
correspondencias, analisis de coordenadas principales, analisis de proximidades),
donde la distancia entendida como medida de diferenciacion entre objetos
constituye la base fundamental de la presentacion de los resultados. Las
distancias aparecen también en muchos otros aspectos de la estadistica como

son el contraste de hipotesis, la regresion, el analisis discriminante, etc.
Predicciéon con variables continuas, categoricas y mixtas

El modelo basado en distancias se reduce al modelo clasico de regresion cuando
la distancia utilizada es la euclidea y las variables son continuas. La situacion
cambia si las variables son mixtas, esto es, una mezcla de continuas, binarias y
categoricas; entonces la distancia no es euclidea y una buena eleccion consiste
en emplear la distancia de Gower. Existen muchos ejemplos que prueban que
utilizando el método de regresion con esta distancia se puede obtener mejores

predicciones que con el método clasico.™

" Para informacion més detallada del concepto de distancia y sus aplicaciones, referirse al documento
“Enfoque basado en Distancias de algunos Métodos Estadisticos Multivariantes”, Josep Fortiana, October 30,
2001.

4 Ver “Métodos Multivariantes basados en Distancias”, C.M. Cuadras, Enero 2007.
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2.4.1 APLICACION DE LA REGRESION BASADA EN DISTANCIAS PARA
CALCULAR EL RIESGO DE CONVERTIRSE EN UN MAL CLIENTE
DENTRO DE LA EMPRESA DE COBRANZAS ABC.

Como aplicacion desarrollé un modelo de regresion basado en la disimilaridad de
Gower para calcular el riesgo de convertirse en un mal cliente dentro de la gestion
de cobranza en la empresa ABC, utilizando para esto las funciones del paquete
estadistico R. Los datos consisten en el conjunto de variables originales que se
obtuvieron del analisis univariado: 34 continuas y 13 cualitativas que hacen de
regresoras para la variable dependiente calificacion (Tabla 2.17). El numero de
observaciones en la muestra de desarrollo es 2931 vy los resultados obtenidos se

aplicaron luego sobre la muestra de prueba con 482 casos para validar el modelo.

Tabla 2.17 - Variables del modelo logistico basado en distancias

Tipo de variable Naturaleza |Numero

Inicio 7

Nominal Comportamiento 1

Gestidon de cobranza 5
Total de variables nominales 13
Inicio 8
Continua Comportamiento 15

Gestion de cobranza 11
Total de variables continuas 34
Total general 47

Presentacion de resultados

A continuacion presento en la Tabla 2.18 la salida del paquete R con el modelo
que resulté de aplicar la regresion logistica basada en distancias a la muestra de
prueba, también el porcentaje de bien clasificados (Tabla 2.19) que en este caso

resultod ser 88%. La construcciéon del modelo se presenta en el Anexo IV.
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Tabla 2.18 - Presentacion de resultados de la regresion logistica basada en distancias en
la consola de R

-EabemoE IEI"IEI[::]

%

|Call:
glm{formula = ¥ ~ Xr, family = binomial, data = tesis[, -11)

Deviance Residuals:
Min iQ Median 30 Max
=3.3813 —0.3%0% 0.0188 0.2228 2.71873

Coefficients:
Estimate 5td. Error z wvalue Pr(>|z])

(Intercept) 0.826857 0.08408 o830 ¢ Ta=31G Wk
Xrl 24.48536 B.87238% ZFR.1T0. < Ze-lg wEx
Xrz =16.42474 118542 =19 858 ‘¢ Ze-3§ Wk
Xr3 3.71060 B.54352 2833 A Ue NG e
Xr4 -6.82023 BIS9110: =Eas 2 ge—1g e
Xr> =F.34058 119612 =137 8o2le—1p dwaw
Xre HES5T12 133585 SR-9300 ] (Z0e1n ek

Signif. codes: BT QR eRE CRoAd AR GRS R VAR |
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Wull dewviance: 4059.7 on 2930 degrees of freesdom |

Residual deviance: 1593.9 on 2924 degrees of freedom
ATC: 1607.5

Tabla 2.19 - Distribucion de buenos y malos de la
regresion basada en distancias sobre la muestra de prueba

Tabla de clasificaciona

Observado Pronosticado
califica Porcentaje
BUENO MALO correcto
califica BUENO 228 24 90,5%
MALO 34 196 85,2%
Porcentaje global 88,0%

2.4.2 SISTEMAS DE CLASIFICACION BASADOS EN DISTANCIAS

En la parte final de este capitulo construi un nuevo modelo denominado

clasificador, que utiliza la distancia como criterio de comparacion principal para
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desarrollar el concepto de aprendizaje sobre un conjunto de datos de
entrenamiento, estableciendo la conexion entre las variables que son dadas y las
qgue se van a predecir, y que al final se aplica sobre otro conjunto de prueba para

estimar el error de generalizacion.

Encontré en la herramienta WEKA' una interfaz grafica adecuada para facilitar el
analisis, tanto en el desarrollo del aprendizaje como en la verificacién de lo
aprendido utilizando las pruebas de validacion, tales como muestra sustituta,

validacion cruzada y particion porcentual.'®
Concepto de aprendizaje

Una de las tareas mas desafiantes en la ciencia de la computacion es construir
maquinas o programas de computadoras que sean capaces de aprender, con lo
que se abre una amplia gama de nuevas aplicaciones, ademas de entender las
capacidades y limitaciones humanas de aprendizaje. El aprendizaje no solo se
encarga de obtener el conocimiento, sino también de la forma en que este se

representa.

Un programa de computadora se dice que aprende la experiencia E con respecto
a una clase de tareas T y medida de desempefio D, si su desempefio en las
tareas en T, medidas con D, mejoran con la experiencia E. (Mitchell, 1997)17

Existe una gran cantidad de técnicas para el aprendizaje de Sistemas de
Clasificacion: k vecinos mas cercanos, discriminadores bayesianos, arboles de
clasificacién, sistemas basados en reglas, redes neuronales, maquinas de soporte

vectorial.

'3 Waikato Environment for Knowledge Analysis es una plataforma de software para aprendizaje automatico
y mineria de datos escrito en Java y desarrollado en la Universidad de Waikato. Weka es un software libre.

'® Weka proporciona tres modos de prueba para un clasificador: aplicar sobre un nuevo fichero de datos
(fichero sustituto), realizar k particiones de la muestra y tomar k-1 de ellas como entrenamiento y la otra k
como validacion (validacion cruzada) y definir un porcentaje de la muestra como validacion (particion
porcentual).

7 Mitchell, T. Machine Learning. McGraw-Hill, New York, 1997.
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El método K Nearest Neighbours (KNN)

Es un método de clasificacién no paramétrico que estima el valor de la funcion de
densidad F(x/C;) o directamente la probabilidad a posteriori de que un elemento
x pertenezca a la clase C; a partir de la informacién proporcionada por el conjunto

de prototipos.

Suponiendo un espacio de representacion bidimensional y una serie de prototipos
de una misma clase representados en él, dado un patréon cualquiera X, si se
considera los k prototipos mas préximos a X, estos estaran localizados en un
circulo centrado en X. El area del circulo que encierra un numero fijo de puntos,
k, es menor en regiones densamente pobladas que en regiones donde los puntos
estan mas dispersos. En espacios multidimensionales el circulo se convierte en

una hiperesfera.'®
Entrenamiento de la maquina con el paquete WEKA

Antes de clasificar a los clientes de la cartera microcrédito sobre los que se ha
realizado gestién de cobranza en la empresa ABC, conforme si representan o no
un riesgo de deteriorar su comportamiento de pago, hubo que entrenar la
maquina. Para esto utilicé el algoritmo IBK, que es una implementacién del
método KNN en WEKA, que consiste en almacenar en un vector al conjunto de
entrenamiento junto con la clase asociada a cada muestra de este conjunto. A
conitnuacion, y con motivo del aprendizaje del algoritmo, se calcula la distancia
euclidea de cada muestra de entrenamiento, a todas las demas que se tiene
almacenadas en el vector mencionado anteriormente y de las que se conoce la
clase a la que corresponden, quedandose con las K muestras mas cercanas y
clasificando la nueva muestra de entrenamiento en la clase mas frecuente a la

que pertenecen los K vecinos obtenidos anteriormente. A continuacion se realiza

'8 Técnicas supervisadas II: Aproximacién no paramétrica. Nikos Drakos, Computer Based Learning Unit,
University of Leeds. http://iie.fing.edu.uy/ense/asign/recpat/material/tema3_00-01/node33.html
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el mismo proceso con los datos de validacién y al final se calcula el porcentaje de
clasificacion sobre los casos de este conjunto (desconocidos en la tarea de

aprendizaje) para conocer su poder de generalizacion. 19

Es importante indicar que la determinacion del valor k, constata empiricamente?
que el porcentaje de casos bien clasificados es no monotono?! con respecto de k,

(Figura 2.3) siendo una buena eleccion valores de k comprendidos entre 3y 7.

Porcentaje de
bien
clasificados d O o) @) CI)
! e
o !
i i O
O 5 i
E l
1 1 : 1 1 1 : 1 1
I | | | | 1 | I I
1 23456789 K

Figura 2.3 - Ejemplo de la no monotocidad del porcentaje de valores clasificados en
funcién de K.

Los resultados del entrenamiento se muestran a continuacion en la Tabla 2.20,

seleccionando la opcion IBK con k=3, es decir, profundidad 3.

" Algoritmos de aprendizaje: KNN & KMEANS, Cristina Garcia Cambronero e Irene Gomez Moreno,
Universidad Carlos III de Madrid, 2008-2009.

20 Aplicacion de Predictores Conformales a Sefiales de Fusion, tesis de maestria en ingenieria informatica
para la industria, Norma Veronica Ramirez Pérez, Universidad Complutense de Madrid, 2010-2011.

I En matematicas, una funcion entre conjuntos ordenados se dice mondtona (o isdtona) si conserva el orden
dado.
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Tabla 2.20 - Salida del paquete WEKA con la clasificacion obtenida sobre la muestra de

entrenamiento
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 2709 92.4258 %
Incorrectly Classified Instances 222 7.5742 %
Kappa statistic 0.8486
Mean absolute error 0.1056
Root mean squared error 0.2282
Relative absolute error 21.1393 %
Root relative squared error 45.6661 %
Total Number of Instances 2931

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.898 0.048 0952 0898 0.925 0983 si
0.952 0.102 0.897 0952 0924 0983 no
Weighted Avg. 0.924 0.074 0926 0.924 0924 0983

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
1362 154| a=si
68 1347| b=no

Se puede observar que el algoritmo IB3 (método KNN en WEKA con K=3) fue
capaz de clasificar el 92.4% de clientes correctamente; la proporcion que fue
clasificada como mala, perteneciendo verdaderamente a la clase de los malos
clientes, es del 89.8% y para el caso de los buenos que si pertenecen a esa
categoria es 95.2%. La proporcion que fue clasificada como mala, perteneciendo
a los buenos clientes, es 4.8% y para el caso de los buenos que en realidad

pertenecen a los malos clientes, la tasa es 10.2%.

Validacion del modelo

La segunda tarea para disefar el clasificador es realizar el mismo proceso con los

datos de validacion. Se calcula el porcentaje de clasificacién sobre los ejemplos
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de este conjunto (desconocidos en la tarea de aprendizaje) para conocer su poder
de generalizacion. Realicé la validacion de lo aprendido, aplicando el modelo de
entrenamiento sobre la muestra de prueba, obteniendo los resultados que se

presentan en la Tabla 2.21.

Tabla 2.21 - Salida del paquete WEKA con la clasificacion obtenida sobre la muestra de

prueba
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 437 90.6639 %
Incorrectly Classified Instances 45 9.3361 %
Kappa statistic 0.8126
Mean absolute error 0.1253
Root mean squared error 0.2729
Relative absolute error 25.0123 %
Root relative squared error 54.4544 %
Total Number of Instances 482

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.887 0.075 0915 04887 0.901 0951 si
0925 0.113 09 0925 0912 0951 no
Weighted Avg. 0.907 0.095 0907 0907 0.907 0.951

=== Confusion Matrix ===}
a b <-classified as
204 26| a=si
19233| b=no

La proporcion de clientes bien clasificados en la muestra de prueba, apenas si se
reduce, pasando del 92.42% al 90.66%; la tasa de verdaderos positivos (TP Rate)
para los malos clientes y de falsos positivos (FP Rate) para los buenos, no
difieren mucho en relacion a los obtenidos con la muestra de entrenamiento; sin
embargo, la mayor variacion se da en los verdaderos positivos para el caso de los
buenos clientes y de falsos positivos para los malos, situacion relacionada con un
incremento de costos, al asignar recursos en cobranza a cartera de buenos

clientes que fueron mal clasificados por el modelo.



71

2.5 ANALISIS COMPARATIVO DE MODELOS.

Para finalizar esta parte comparé la regresion logistica clasica, la regresion
logistica mejorada con arboles de decisidn, la regresion logistica basada en
distancias y el algoritmo de clasificacion K-NN, sobre la base de analizar el
resultado de sus clasificaciones sobre la misma muestra. Utilicé como criterio de
seleccion del modelo las probabilidades de mala clasificacion: la de buenos
riesgos, la de malos riesgos y la global. Fue adecuado buscar un equilibrio entre
las tres probabilidades, porque que a diferencia de un score de crédito minimizar
la clasificacién de malos riesgos no es lo Unico que importa, ya que minimizar la
clasificacion de buenos riesgos tiene un impacto en la cobranza por los altos

costos que genera.

Tabla 2.22 - Andlisis comparativo de modelos

Probabilidades estimadas de mala clasificacion
Buenos riegos | Malos riesgos | Global

Modelos
Regresion Logistica Clasica 0,075 0,400 0,230
Regresidn Logistica mejorada con
arboles de decision 0,179 0,135 0,158
Regresion logistica basada en distancias 0,095 0,148 0,120
Clasificador con algoritmo K-NN 0,113 0,075 0,093

Se puede observar en la Tabla 2.22 que la metodologia con menores
probabilidades de mala clasificacion, tanto para los malos riesgos como para la
probabilidad global, se obtiene con el clasificador K-NN con valores de 0,075 y
0,093 respectivamente; le sigue la regresion logistica mejorada con arboles de
decision con probabilidad de 0,135 para los malos riesgos. Centrandome en
riesgo global, la siguiente técnica con menor probabilidad es la regresion logistica

basada en distancias con un valor de 0,12.
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2.5.1 CURVAS ROC?*

Para comprobar como se distribuyen los diferentes individuos en funcién de los
valores pronosticados con cada uno de los modelos, utilicé curvas ROC para un
punto de corte de 0,5. Los valores de clasificacion pronosticados para cada
individuo de la muestra de prueba se contrastan con la variable de estado que es

calificacion, misma que tiene los valores reales observados.

El grafico ROC apuntando hacia arriba y hacia la izquierda en cada caso, es
evidencia de una buena calidad de los modelos y el area bajo la curva indica el
riesgo de deterioro del comportamiento de pago que un cliente seleccionado
aleatoriamente del grupo de malos tiene respecto a un cliente elegido al azar del
grupo de buenos (Figura 2.4). Los resultados son estadisticamente significativos

para todos los modelos como se muestra en la Tabla 2.23.

Tabla 2.23 - Analisis comparativo de los modelos utilizando curvas ROC

Area bajo la curva ROC
asintotico al 95%
Sig. Limite
Modelo Area Errortip.a | asintéticab |Limite inferior| superior
Regresion Logistica Clasica 762 023 ,000 718 807
Regresion Logistica con arbol de decision 843 019 000 806 881
Regresion Logistica basada en distancias 878 017 ,000 845 912
Clasificador K-NN ,906 015 ,000 875 ,936

El modelo de mayor area bajo la curva ROC es el clasificador K-NN con un valor
de 0,906 lo que significa que un cliente seleccionado aleatoriamente del grupo
de malos tendra el 91% de las veces un riesgo mayor de deteriorar su
comportamiento de pago que un cliente elegido al azar del grupo de buenos
clientes. Le sigue el modelo de regresién logistica basado en distancias con un

riesgo del 88%.

22 ROC: Receiver Operating Characteristic o Caracteristica Operativa del Receptor. La curva ROC fue
desarrollada inicialmente por ingenieros para la estimacion de errores en la transmision de mensajes y se ha
aplicado posteriormente en areas como la medicina y la estadistica.
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Figura 2.4 - Areas bajo las curvas ROC de cada uno de los modelos

Con estos resultados pude concluir que la mejor metodologia es el clasificador
K-NN porque tiene la mayor precision en la prediccion. A continuacion la regresion
logistica mejorada con arboles de decision, porque a pesar de tener similares
valores de precision a la regresion logistica basada en distancias, la primera es
mejor en cuanto a malos riesgos. Finamente la regresion logistica clasica con la

mayor probabilidad de mal clasificados y la peor en cuanto a malos riesgos.

Finalmente como el alcance del trabajo no se centra en la clasificacion sino en
entender ademas como se comporta la cartera, en conjunto con las gerencias de
ABC seleccionamos el método de regresion logistica mejorada con arboles de
decision como la mejor opcidén por la capacidad de explicacion de esta
metodologia, misma que es tan importante o mas que la precision de la
prediccion. En el siguiente capitulo presento una aplicacion del modelo escogido
anteriormente, para la construccion del nuevo sistema de cobranza en ABC, y
muestro la importancia de tener resultados simples y comprensibles, evitando la

dificultad en la interpretabilidad de los modelos.



74

CAPITULO III

PROPUESTA DE UN NUEVO SISTEMA DE COBRANZA
PARA LA CARTERA MICROCREDITO EN ABC

La parte mas sensible de este trabajo fue mostrar a las gerencias de ABC el
efecto que tienen las acciones de cobranza que se realizan sobre la cartera,
explicando de manera sencilla y objetiva la realidad de la cobranza en la empresa,
por ejemplo si llamar por teléfono a un cliente es estrictamente necesario, o dicho
de mejor manera, ¢ cuando es oportuna la llamada telefénica?, jcuantas veces se
debe llamar a los clientes?, sa dénde llamar, al domicilio o al trabajo?, ¢cuando
dejar de gestionar la cobranza y declarar una cartera como pérdida?; conocer si
alguna accion adicional mejora el efecto de la cobranza que se lleva acabo, es
decir, a qué clientes y en qué momento se debe aplicar una combinacion de
gestiones que maximicen la recuperacion?, o incluso, a qué clientes no conviene
gestionar por teléfono o en terreno, sino de una forma masiva no personalizada?.
Las respuestas a estos cuestionamientos se obtuvieron de los analisis que realicé
utilizando regresioén logistica y los resultados sirvieron como base para definir las
estrategias del nuevo sistema de gestion de cobranza para la cartera microcrédito
en ABC.

3.1 EVALUACION DE FACTORES QUE AFECTAN LA
RECUPERACION DE LA CARTERA.

El objetivo es determinar factores que evaluados simultdneamente, muestren
tener algun tipo de relaciéon con la variable dependiente calificacion, a fin de
conocer si se modifica el efecto de estas variables independientes sobre el
resultado. En este analisis no existe una variable independiente principal cuyo

efecto se desea evaluar, sino varias, mismas que fueron seleccionadas tras
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entrevistas con diferentes funcionarios de ABC expertos en el tema, que

mostraron gran interés en conocer la naturaleza de estas relaciones.

El analisis con regresion logistica es una buena herramienta para controlar estos
posibles factores, y que al final me permitira ratificar o no las hipétesis que se

manejan habitualmente en el argot de las cobranzas, tales como las siguientes:

e Las mujeres jovenes son mejores pagadoras que los hombres.

e Los adultos mayores tienen mejor comportamiento de pago que los jovenes.

¢ Los clientes pagan mejor sus primeras cuotas.

e Hacer llamadas telefénicas solo disminuye el riesgo en mora temprana de
convertirse en un mal cliente.

e Hacer llamadas y visitas aumenta la recuperacion y mejora el comportamiento
de pago.

¢ No tener gestion personalizada de cobro aumenta el riesgo de los clientes que
no han pagado al menos la mitad de su crédito.

¢ No tener compromisos de pago previo aumenta el riesgo de los clientes que se
gestionaron telefonicamente.

¢ Un cliente con atraso es un mal cliente y se debe utilizar todas las herramientas

de cobranza disponibles para regularizar su situacién de mora.

Cuando se evalua la relaciéon entre una variable independiente o exposicion y una
variable dependiente o respuesta, los resultados obtenidos pueden deberse a dos
tipos de factores que pueden enmascarar o ejercer algun efecto sobre la relacion
encontrada, que no corresponden al objeto de estudio y que de no ser
considerados pudieran llevar a conclusiones equivocadas. Se trata de variables
predictoras que en conjunto se llaman “de control”, pero que juegan un papel

diferente y tienen que ver con los fendmenos de confusion e interaccion.
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3.1.1 FACTORES DE CONFUSION

Los llamados factores o variables de confusion, o confundentes, son variables
externas a la relacion que se evalua, cronoldgicamente anteriores a la exposicion
y cuya presencia produce sesgos en la relacion entre la variable dependiente e
independientes y que se deben eliminar o controlar a través de ajustes
estadisticos. El efecto que puede tener la presencia de esta variable extrafia en el
resultado puede ser diverso: en ocasiones determina la existencia de
asociaciones positivas, las que en la practica no son reales (error de tipolo a ) o
bien, pueden esconder asociaciones reales, las que en presencia de esta variable

extrafia, quedan enmascaradas (error de tipo Il o B).

La confusion se manifiesta a través de una distorsion del efecto observado
respecto al efecto real, debido a una desigual distribucién de una variable extrafia

en los grupos estudiados®.
Analisis estratificado.

Una manera de poder superar la heterogeneidad en la distribucién de una variable
extrafa en el estudio de la asociacion, es el analisis considerando los diferentes
estratos en los que esta variable esta categorizada, calculando las medidas de
riesgo®* de acuerdo con los estratos y comparando el resultado con el analisis no

estratificado o crudo.

 El analisis discriminante requiere que la variable por la que se estratifica o ajusta sea de tipo categérico y
que el tamaflo muestral sea suficientemente grande como para que no existan atributos con pocos
representantes.

* La relacion matematica que se establece entre la distribucién del numero de casos de una variable
dependiente sobre los estratos de otra variable independiente, ambas dicotomicas, permite el calculo de varias
expresiones sin dimension, tales como odds ratio, riesgo relativo y riesgo atribuible.
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Con el analisis estratificado puede intuirse que hay confusién por una tercera
variable cuando la razon de odds® (OR) de los estratos son parecidas y a su vez
diferentes a la OR global o cruda; en cambio si se utiliza regresion logistica se
detecta cuando la OR que evalia la fuerza de asociacién entre la variable
independiente y la variable dependiente, cambia de forma importante cuando se

introduce en la ecuacion de la regresion una tercera variable.
3.1.2 FACTORES DE INTERACCION

Las variables de interaccion o modificadoras de efecto, cambian la intensidad o el
sentido de la relacion entre el factor de analisis y la variable dependiente,
descubrirlas es un objetivo del estudio. Con analisis estratificado se detecta que
puede haber interaccion si la OR en cada estrato son muy diferentes, siendo la

OR global o cruda un promedio de ambas.

La interaccion requiere introducir en la ecuacion de regresién logistica un término
multiplicativo, compuesto por las dos variables independientes que se presuponen
interactuan en su efecto sobre la variable dependiente, y una vez incluido, ver si

su coeficiente de regresion logistica (B) es estadisticamente significativo.
3.1.3 VALORACION DE LA CONFUSION E INTERACCION

A continuacion presento los resultados del analisis que realicé para determinar si
existe relacion entre las variables independientes, presumiblemente predictoras
del efecto tipo de cliente (Figura 3.1) y mostrar la potencialidad que tiene la
regresion logistica en ofrecer medidas de asociacion OR ajustadas o no
confundidas. Utilicé las variables cualitativas dicotomicas en todo el analisis,
porque si bien en un principio puede parecer que se pierde informacion, se gana

en eficiencia a la hora del analisis y sobre todo claridad en la interpretacion. Es

» La OR (Odds Ratio o razon de odds) expresa cuantas veces mas riesgo tienen los expuestos a un resultado
o efecto en relacion con los no expuestos. En el caso de regresion logistica se puede obtener directamente la
OR a partir de los coeficientes de regresion: OR = eP.
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importante indicar que tanto la confusion e interaccion pueden estar presentes,
por esta razon evalué por separado la presencia de cada una de ellas en el

programa SPSS, seleccionando el método manual de introduccién de variables.

Para exponer la metodologia empleada en la valoracion de los fendmenos de
confusidon e interaccion, a través del estudio de las variables reconocidas como
factores de riesgo de tener mal comportamiento de pago en la empresa de
cobranza ABC, voy a examinar el caso de las variables de comportamiento de
pago y gestiones de cobranza, incluyendo los analisis para el resto de variables

en el Anexo VI.

VARIABLES DE 2
GESTION CALIFICACION

COMPORTAMIENTO

Figura 3.1 — Representacion de los fendmenos de confusion e interaccion

Valoracién de la confusion e interaccion de los factores comportamiento de pago y

gestiones de cobranza.

Analicé las posibles relaciones entre las variables de comportamiento y las
variables de cobranza, para detectar confusién o interaccion entre ellas que
modifiquen el desenlace de convertirse en un mal cliente para ABC, y las

conclusiones que arroje este analisis junto con los que se adjuntan en el Anexo VI
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para el resto de variables, serviran para construir el nuevo sistema de gestion de
cobro. Empecé con el estudio de la influencia de la morosidad actual sobre la
variable calificacion, para comprobar si todos los casos que se han ubicado en un
rango de mora sobre los 30 dias, o mora tardia, se vuelven definitivamente malos
(Tabla 3.1).

Tabla 3.1 - OR entre mora inicial y tipo de cliente

Risk Estimate

95% Confidence
Interval
Value Lower Upper

Odds Ratio for califica]l9.881 15.693 25.186
(BUENO / MALO)
For cohort moralni_rec =§2.201 2.073 2.337
entre 0y 30
For cohort moralni_rec =}.111 090 136
mayor a 30
N of Valid Cases 2931

Las tablas de contingencia muestran correlacion entre las dos variables, en el
sentido que tener una mora mayor a 30 dias multiplica por 20 el riesgo de
convertirse en mal cliente. Sin embargo de manera natural sale la pregunta: ¢la
gestion de cobranza puede modificar este comportamiento? y de ser asi ¢ien

cuanto cambia realizar estas acciones el riesgo de convertirse en un mal cliente?

Para responder estas cuestiones analicé primero las variables de cobranza
individuales que representan la cantidad de gestiones, la respuesta que se obtuvo
en la interaccion con el cliente y el tipo de gestion utilizada, teniendo en cuenta
que el servicio de ABC se compone de tres tipos de gestidbn: masiva no
personalizada, gestion telefénica y gestion domiciliaria (ver capitulo uno). Todas
estas acciones de cobro tienen como finalidad el recupero de cartera, sin
embargo el alcance de este estudio pretende mostrar que existe la necesidad de
crear un modelo exitoso en la recuperacion, pero que ademas sirva para influir
positivamente en el comportamiento de pago, en el sentido de mantener o mejorar
la relaciébn comercial con los clientes y tener los mejores resultados al menor

costo posible.
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Empecé con el analisis de la gestion telefonica en el ultimo trimestre, que agrupa
por una parte a los clientes con al menos 1 gestién telefénica —categoria “0"- vy
por otro a los clientes sin gestidn telefénica —categoria “1”-. Como se muestra en
el Anexo Il, Tabla A2.2, existe relacion entre las gestiones telefénicas del ultimo
trimestre y la variable calificacion, donde el contraste Chi cuadrado es significativo
(p=0,003) y la OR 1.3, traducida en que los clientes sin gestion telefénica
comparados con aquellos que tienen al menos 1 gestion, incrementan su riesgo
de convertirse en mal cliente un 30%. Sin embargo cuando se introducen
simultdneamente la morosidad y la gestion telefénica, las medidas de asociaciéon

son distintas como se muestra en la Tabla 3.2 y en la Figura 3.2.

Tabla 3.2 - OR entre mora inicial, gestion teléfonica del altimo trimestre y tipo de

cliente
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 17  moralni_rec(1) [2.989 121 610.187 |1 .000 19.856
gestionesTel_tri |.014 .098 .020 1 .887 1.014
_rec(1)
Constant -.730 .084 74.626 1 .000 .482

a. Variable(s) entered on step 1: moralni_rec, gestionesTel_tri_rec.

MORAINICIAL, CON AL MENOS UNA GESTION TELEFONICA MORAINICIAL, SIN GESTION TELEFONICA
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Figura 3.2 - Relacion entre mora inicial, gestion telefonica del ultimo trimestre y tipo
de cliente
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El resultado obtenido es interesante, porque si bien la OR para la morosidad
actual se mantiene sobre su estimacion y el coeficiente de regresion es
estadisticamente significativo, en el caso de las gestiones telefénicas en el ultimo
trimestre se reduce en proporciones importantes (casi un 20%) y el coeficiente de
regresion no es estadisticamente significativo. No se puede afirmar que la gestidon
telefonica confunda el efecto sobre el tipo de cliente, sin embargo para completar
el analisis exploré una posible interaccion entre ellas y su accion sobre la variable

calificacion.

Comprobé primero si existe asociacién entre las gestiones telefonicas y la
morosidad, mediante el analisis con tablas de contingencia mostrado en la Tabla
3.3.

Tabla 3.3 - Proporcion de clientes sin gestion telefonica por edad de mora

gestionesTel_tri_rec * moralni_rec Crosstabulation

maoralni_rec
entre 0 ylmayor a
30 30 Total
gestionesTel_tri_rec al menos Count 580 197 777
1 % within]74.6% 25.4% 100.0%
gestione
sTel_tri_r
ec
ninguna Count 1390 7o4a 2154
% within]e4.5% 35.5% 100.0%
gestione
sTel_tri_r
ac
Total Count 1970 961 2931
% within]67.2% 32.8% 100.0%
gestione
sTel_tri_r
ec

Existe una desproporcion entre los clientes sin gestion telefonica con menos de
30 dias de mora (64.5%) y los que tienen mas de 30 dias de morosidad sin
gestion telefénica (35.5%), es decir, la mayoria de los clientes sin gestion tienen
morosidad menor a 30 dias y la mayoria de los clientes con al menos una gestion
también tienen morosidad menor a 30 dias, siendo estas diferencias
estadisticamente significativas segun el contraste Chi cuadrado como muestro en
la Tabla 3.4 y la Tabla 3.5.
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Tabla 3.4 - Relacion entre mora inicial y gestion telefonica Gltimo trimestre

Chi-Square Tests

Asymp.
Sig. (2-|Exact Sig.|Exact Sig.
Value df sided) (2-sided) |{1-sided)
Pearson Chi-Square 26.511° 1 .000
Continuity Correction® [26.054 1 -000
Likelihood Ratio 27.315 1 000
Fisher's Exact Test 000 000
Linear-by-Linear 26.502 1 000
Association
N of Walid Cases 2931

a. 0 cells {,0%) have expected count less than 5. The minimum expected
count is 254, 76.
b. Computed only for a 2x2 table

Tabla 3.5 - ODD entre mora inicial y gestion telefonica ultimo trimestre

Risk Estimate

95% Confidence
Interval
value Lower Upper

Odds Ratio forjl.618 1.346 1.945
gestionesTel_tri_rec (al
menos 1/ ninguna)
For cohort moralni_rec =j1.157 1.099 1.218
entre Oy 30
For cohort moralni_rec =].715 626 BT
mayor a 30
M of Valid Cases 2931

A la vista de estos resultados no pude descartar que ambas covariables generen
modificacion de efecto o interaccion sobre la variable calificacion; continuando
con el estudio, la salida de la regresion con el término de interaccidon multiplicativo
gestionesTel_tri_rec*moralni_rec (Tabla 3.6), muestra que éste es
estadisticamente significativo e introduce nueva informacion a la OR de la variable
morosidad, multiplicando por 2 este valor hasta llegar a 47, pero a costa de que
dicha estimacion se hace mas imprecisa traducida en un mayor error estandar de

los coeficientes de regresion y un mas amplio intervalo de confianza para su OR.
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Tabla 3.6 - Analisis de la interaccion entre mora inicial y gestion telefonica ultimo

trimestre
Variables in the Equation
95% C.1.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step1® gestionesTel_tri_rec(1) |.122 .106 1.317 1 .251 1.130 917 1.392
moralni_rec{1) 3.846 .353 118.786 1 000 A46.796 23.434 93.446
gestionesTel_tri_rec{1) |-1.029 376 7.434 1 .006 357 A7 747
by moralni rec(1)
Constant -.807 090 80.512 1 000 446

a. Variable(s) entered on step 1: gestionesTel_tri_rec, moralni_rec, gestionesTel_tri_rec * moralni_rec .

Respecto a la gestion telefénica, su OR no cambia significativamente y se hace

no significativa. Se puede concluir entonces que el valor de 47 es el riesgo de ser

mal cliente cuando no se hacen gestiones telefonicas y la mora inicial es mayor a

30 dias.

Realizando el mismo analisis con la variable de las gestiones domiciliarias en el

ultimo trimestre, el efecto es diferente como se muestra la Tabla 3.7 y la Figura

3.3. A mas de no ser estadisticamente significativo, el término de interaccion

tampoco introduce nueva informacion en la estimacién de la OR para las variables

de gestion domiciliaria y morosidad, mismas que se mantienen, o incluso para el

caso de la morosidad, hace que las estimaciones sean mas imprecisas.

Tabla 3.7 - Anadlisis de la interaccion entre mora inicial y gestion domiciliaria ultimo
trimestre

Variables in the Equation

95% C.l.for EXP(B)

B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 1 moralni_rec 2.894 .363 63.463 1 .000 18.071 8.866 36.834
gestionesDom_tri_rec(1) -1.071 137 61.465 1 .000 .343 262 448
gestionesDom_tri_rec(1) 097 .386 .063 1 .802 1.102 517 2.345
bymoralni_rec
Constant 197 126 2443 1 118 1.217

a. Variable(s) entered on step 1: moralni_rec, gestionesDom_tri_rec, gestionesDom_tri_rec * moralni_rec .
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- Relacion entre mora inicial y gestion domiciliaria tltimo trimestre

Siguiendo la misma metodologia realicé el estudio con el resto de variables, para

descubrir si existen cambios

importantes en las medidas de correlacion y de

riesgo cuando se introducen de forma simultéanea otras variables que incrementan

0 ajustan dichos valores (Anexo VI). Finalmente cabe indicar que para realizar con

éxito este analisis fue muy importante el conocimiento en materia de cobranzas,

mismo que lo obtuve de las entrevistas con los diferentes responsables de la

operacion en ABC y que me ayudaron bastante en este cometido.

Conclusiones

1. Tener gestion telefénica el mes anterior no guarda relacion con ser mal cliente

para ABC: que un cliente no tenga llamadas el mes anterior no aumenta su

riesgo de convertirse en mal cliente.

Tener al menos una gestién domiciliaria el mes anterior se relaciona con el tipo

de cliente para ABC: los clientes que no tuvieron gestion domiciliaria el mes

anterior redujeron su riesgo de ser mal cliente. Esta conclusién hay que

saberla interpretar puesto que en la empresa de cobranza se realiza gestion

domiciliaria a los clientes que ya empezaron un proceso de deterioro en su
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comportamiento de pago, o también a aquellos que se considera importantes

para mantener la relacion comercial con los Cedentes.

Tener al menos una gestion telefénica en los ultimos tres meses se relaciona
con la variable calificacion: entre los malos clientes hay 47 veces mas
probabilidad de no tener gestidn telefonica en el ultimo trimestre que de haber
tenido al menos una, es decir que los clientes de mora temprana que no
tuvieron gestion telefonica en el ultimo trimestre multiplicaron su riesgo por 47

de convertirse en malos en relacion a los que si la tuvieron.

Tener al menos una gestion domiciliaria en los ultimos tres meses se relaciona
con el tipo de cliente para ABC: los clientes que no tuvieron gestion
domiciliaria en el ultimo trimestre disminuyeron su riesgo de deteriorar su
comportamiento de pago, en el mismo sentido explicado anteriormente para el
caso de la variable gestion domiciliaria en el mes anterior. A la luz de estos
resultados se debe reorientar la gestion domiciliaria, que es muy costosa, a la

cartera que ya muestra problemas serios de recuperacion.

Tener un contacto con el titular durante la gestién telefénica en el mes anterior
y en el ultimo trimestre, no influye en el tipo de cliente; tampoco el hecho de

haber obtenido un compromiso de pago.

Tener direcciones y teléfonos se relaciona con la variable calificacion: entre los
malos clientes hay 5 veces mas probabilidad que no tengan direcciones vy
teléfonos, a que tengan al menos una direccion o teléfono valido, es decir se
multiplica por 5 el riesgo de convertirse en mal cliente para ABC en relacién a
los que si tienen teléfonos y direcciones; entre los malos clientes existe 12
veces mas probabilidad que no tengan un numero de teléfono laboral que de
tenerlo, es decir que se multiplica por 12 el riesgo de convertirse en malo en
relacion al que si tiene teléfono laboral; entre los malos clientes hay 6 veces
mas probabilidad de no tener un numero de teléfono particular que de tener al

menos uno, es decir que no tener numeros de teléfono particular multiplica el
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riesgo por 6; entre los malos clientes existe 6 veces mas probabilidad de no
tener al menos una direccidén laboral que de tenerla, es decir, no tener al
menos una direccién laboral multiplica por 6 el riesgo de deteriorar su
comportamiento de pago en relacion al que si tiene direccion laboral. De todo
esto se concluye lo importante que debe ser para ABC tener una base de

teléfonos y direcciones correcta y actualizada.

7. El riesgo de pago de la cartera microcrédito en cobranza se incrementa
rapidamente, incluso desde el primer dia de atraso. Después del dia 15 de
morosidad el seguimiento debe ser permanente, de forma que el cliente

perciba que recibe un servicio integral y de calidad.

8. Si el cliente paga con atraso una sola cuota puede ser sintoma que a futuro
incremente su riesgo, a pesar que se encuentre al dia. En este caso puede ser
importante una gestion antes de la fecha de vencimiento, utilizando una
comunicacion adecuada para que el cliente no reaccione de forma negativa y
por el contrario lo perciba como un beneficio, formando un lazo emocional con

el Cedente de la cartera.

9. El seguimiento debe continuar durante toda la madurez del microcrédito,
porque el cliente puede llegar a “cansarse” de pagar cuota tras cuota, y al final
sin motivo aparente dejar este comportamiento oportuno, porque percibe que
dejé de recibir el acompafiamiento que tuvo al inicio. Aqui la gestion debe
orientarse no solo a la recuperacién de las ultimas cuotas, sino también a
formar un promotor del producto, contribuyendo de esta manera el crecimiento

del negocio del Cedente.

10.Que exista muchos clientes que no han pagado las primeras cuotas podria
indicar falencias en el proceso de crédito. La gestion de cobranza debe
retroalimentar al Cedente en esta situacion, para que revise sus politicas y
haga un control minucioso caso por caso, de manera que se corrijan errores y

que su negocio crezca sanamente.



87

3.2 MODELOS ESTADISTICOS BASADOS EN SCORE

El score es una herramienta de decision que ordena jerarquicamente una
poblacién por la opciéon que ocurra un cierto evento. Para esto utilicé una tabla
denominada scorecard, construida en base a los resultados del modelo logistico
mejorado con arboles de decision y ajustando el valor respectivo del score por

medio de la formula:

Score = p * 1000

donde p es la probabilidad de convertirse en mal cliente para ABC, de manera
que aquel con menor riesgo de ser malo tenga el valor de 1 y el cliente con mas

riesgo tenga el valor de 999.

La construccién de un modelo basado en score obedece a dos posibles objetivos:

1. Prediccion de los malos clientes en cobranza

Ademas del poder de discriminacion del modelo estadistico, se debe estudiar su
estabilidad en el transcurso del tiempo, asi como el proceso continuo y automatico
de recoleccion de la informacion que alimenta al modelo y permite monitorearlo.

En el capitulo cuatro voy a mostrar la metodologia para realizar este seguimiento.

2. Definicion de las estrategias de cobranza

Para validar la aplicabilidad del modelo estadistico construido, se debe generar
reglas que permitan proponer acciones para minimizar la probabilidad de
convertirse en mal cliente. El objetivo es identificar las cualidades y beneficios que
se obtendra implementando las estrategias basadas en el modelo de score

construido para la empresa ABC.
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Como paso previo, seleccioné los casos que son aptos para la aplicacion o uso
del modelo de score obtenido en el capitulo dos, sabiendo que pueden existir
clientes de cartera microcrédito que a su vez tienen otros productos vigentes con
el mismo Cedente, tales como créditos de consumo, hipotecarios o comerciales.

Estos casos se excluyeron porque no formaron parte del desarrollo.
3.2.1 CONSTRUCCION DE LA TABLA DE DESEMPENO

De acuerdo a la teoria de gestidon basada en CRM, el control de la morosidad
debe estar enfocado al mantenimiento del cliente, particularmente a una
adecuada gestion de cobro que lo motive a estar al dia en los pagos e influya en
su comportamiento para prevenir el deterioro progresivo de la cartera. Con este
fin construi la Tabla 3.8 calculando el score sobre la muestra de prueba® y
distribuyendo los clientes por el rango de sus dias de atraso, de manera que me
permitan realizar una interpretacion adecuada del desempefio de pago asociado a

cada uno de los ellos.
Rangos del score

Los rangos se establecieron en funcion de la acumulacion del 10% de casos en la
muestra de prueba, ordenando previamente los valores de score desde los
puntajes mas bajos a los mas altos. Cuando el score disminuye, la proporcién de
clientes malos es menor, por lo que valores de score mas altos indican un mayor

riesgo.
Clasificacion de comportamiento

A continuacion analicé el comportamiento de pago utilizando la variable mora

maxima alcanzada entre los 5 y 11 meses que durd la ventana de muestreo,

%% Se generan las estrategias sobre la muestra de prueba, ya que se considera a esta como el escenario mas
adecuado al no formar parte de la muestra de construccion del modelo, evaluando asi su capacidad de ser
aplicada en clientes de otras muestras proCedentes de la misma poblacion.
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clasificando en una de las cinco posibles categorias a cada cliente de la muestra

de prueba sobre el que se realiza gestion de cobranza en ABC:

Buenos/Mora maxima de 1 a 15 dias
Mora maxima de 15 a 30 dias.
Mora maxima de 30 a 60 dias.

Mora maxima de 60 a 90 dias.

o bk wbd -~

Mora maxima mayor a 90 dias.

Porcentaje Acumulado

La cantidad de clientes que se acumulan en cada rango del score, expresada en
términos porcentuales, establece un punto de corte que define un segmento de
cartera sobre el que se aplica una estrategia de cobranza particular y diferente, en
base al servicio acordado previamente con el duefio de la cartera; por ejemplo,
una estrategia con corte en el valor 900 implica que el 40,25% del total de los
clientes seran retirados de gestion o tramitados a través del area legal de ABC. Si
se considera retirar de gestion aquellos clientes que tengan 980 puntos en
adelante, se esta identificando el 55% de los clientes malos con mora de 90 dias

en adelante, donde ademas solo el 6,9% de los clientes son buenos.

Distribucion del intervalo

Representa el porcentaje de créditos en una categoria de comportamiento con un
score determinado, comparados con otras categorias en la taba de desempefio.
Por ejemplo 48 cuentas caen en el rango entre 494 y 500; de estos el 16.67%
registré una mora de 30 dias o mas y solo el 2% registraron morosidad de 60 dias

en adelante.
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Odds a 30 dias

Representa la relacion entre la cantidad de clientes buenos o con atraso hasta 15
dias, por cada cliente que ya ha empezado su proceso de deterioro fijado en el
umbral de 30 dias de atraso. Por ejemplo en el segmento con bajo riesgo, score
de 1 a 430 puntos, existen 45 clientes buenos por cada cliente malo y en el rango
de 494 a 500 puntos existe 4.63 buenos por cada malo; esto quiere decir que
hasta un punto de corte de 500 puntos existen 14.33 clientes buenos por cada
cliente malo. Esta medida ayuda a definir los puntos de corte para cada
estrategia, aumentando o disminuyendo la intensidad conforme se incrementa el

riesgo.
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3.2.2 CREACION DE ESTRATEGIAS Y ACCIONES DE COBRANZA

La creacion de estrategias y acciones de cobranza nacié de una reunion donde
participaron representantes del area de call center, area domiciliaria, area

comercial y tecnologia de la informacion.

Una vez segmentada la poblacion de acuerdo al prondstico de ser mal cliente
para ABC, el siguiente paso fue el disefio de estrategias de cobro diferenciadas
por cliente, basado en una gestién particular sobre los menos riesgosos y
aquellos con mayor probabilidad de deterioro, manteniendo un equilibrio entre la
eficiencia del servicio y la buena relacion comercial con el Cedente referida al

cumplimiento de las metas de recuperacioén (Figura 3.4).

Cobranza

FACTORES DE AJUSTE A suave
SCORE |WFactor 1 | Factor 2 | Factor 3 or 4 | Factorn| TOTAL
/

Gestion
Comerclal\

90 50 /)
/

Cobranza Fuerte

Cobranza Pérdida

Preventiva

Figura 3.4 - Esquema grafico del diseno de estrategias basadas en modelos de score

La necesidad de contar con una adecuada planificacién del trabajo basado en
estrategias, encuentra su origen en dos aspectos principales que expongo a

continuacion:
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Conocimiento de la cartera.

Orientar los esfuerzos hacia el total de los clientes, especialmente cuando éstos
ya poseen gestiones histéricas, es poco 6ptimo; lo mejor es actuar conforme sea
el resultado de esa historia, lo que incluye el conocimiento de las caracteristicas
propias de la cartera y las exigencias planteadas por el Cedente a ABC. Entre

éstas figuran:

El tipo de metas planteadas

La informacion que se necesita obtener.

Las politicas de negociacién de los saldos deudores.
Los protocolos de servicio.

Los productos comerciales y especiales.

V V V VYV V V

Las politicas de reprogramacion de deuda.

Viabilidad en términos econémicos y de productividad.

Los recursos disponibles para la gestion siempre seran escasos, lo que exige un
mejor uso de aquellos que estan disponibles. EI aumento de gestores u
operadores de cobranza no significa un aumento de productividad, pero si implica
un incremento del gasto. Para visualizar esto basta pensar que en el limite, con
un operador para cada crédito u operacion en mora, no se asegura la

recuperacion o normalizacion del mismo.

3.2.3 CRITERIOS UTILIZADOS PARA SEGMENTAR LA CARTERA EN BASE
A ESTRATEGIAS.

El modelo de score es la base para construir el nuevo sistema de gestion de
cobranza en ABC, sin embargo su correcta implementacion requiere una
combinacion de técnica y experiencia para adaptar los procesos de gestion y las

estrategias a la realidad del momento. En este sentido es necesario que de forma
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complementaria se consideren otros criterios recogidos de las buenas practicas,
estableciendo criterios de premio o castigo que ajusten el resultado del score para
dar o no mayor profundidad y atencién a la cobranza, mismos que muestro a

continuacion por orden de prioridad.

Valor del score

Mientras mas bajo sea el score la gestibn es mas comercial e informativa, para
afianzar la relacion comercial con el cliente; cuando el valor del score sube
también debe incrementarse la intensidad de la gestion, hasta llegar a un punto
en el cual se decida dejar esta cartera a cargo del area legal, para que realice una

gestion extrajudicial y judicial.

Sucursal

Del analisis bivariante que mostré en el capitulo dos, conclui que las agencias de
Cayambe y Otavalo tienen porcentajes distintos de clientes buenos y malos, a
pesar de ser cercanas geograficamente; caso similar se da entre las agencias
Quito Matriz y Quito Norte. Por el contrario las sucursales de Manta y Portoviejo
presentan similar porcentaje de buenos clientes y estan ubicadas relativamente
cerca una de la otra, aunque son poco pobladas. Entre las sucursales mas
grandes en cuanto a numero de clientes, si comparamos Guayaquil Sur con
Guayaquil Norte, existe una diferencia de 15 puntos en el porcentaje de clientes
malos, lo que puede indicar un manejo inadecuado de cartera en la sucursal
Guayaquil Sur. En las sucursales pequefias existe un comportamiento similar
entre Cayambe, La Prensa y Tulcan, donde predominan los clientes buenos, caso
contrario sucede en Babahoyo, Ibarra, Machala, Manta y Portoviejo donde

predominan los clientes malos.

Utilizando arboles de decisién para segmentar el tipo de cliente con la variable

sucursal, obtuve 6 grupos de la manera como se muestra en el Grafico 3.5:
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Mode &
Caleonry % I
IBARRA B BUEND 2383 28
B WALO LA ]

Total (.08 17

Node §
Category % 1
LATACUNCA;CAYAMBE, OTAMALD—————————— W DUCNO T340 124
B MALO 2152 M

Total 5.39) 158

Mode ¢

Catecory % 1
________________________ . I SANTODOMNGOMACHALAFIOBAMBA— W BUEND 3487 151
| Node b | B MALD 6513 82
| Category % n . Total (14,77) 433
|FOUm0 BRI b et 0000, O suare 1707772, dis ]
Jomae  siz2 mgf A% R e a= Node 3
om0 st || ~ MESIBUnY D B
------------------------ QUTD MATRIZ,GUAYAQUIL SURGUAYAQUIL MAYO:— W BUEND 43,02 340
B MALO 5193 363

Total | (24,16) 708

Node ?
Catecory % 1
—L& PRCNGA; QUMD SUR;QUITC CCNTRO,QUITO CCHNU TULCANALDORADA— B BUEND 379 484
B MALO 421 312

Total (5,48) 176
Node 1

Catecory % 1
L —BABAKOYO; QUEVEDO;MANTA; LOJA AMBATO;CUENCA;PORTOVIEID—— B BUENO 4168 308

¥ MALD 5232 4
Total (25.21) 738

Figura 3.5 - Segmentacion de la variable sucursal por tipo de cliente utilizando arboles
de decision.

En conjunto con ABC decidimos considerar la variable sucursal en la definicién de

estrategias, creando dos grupos como se muestra en la Tabla 3.9.

Tabla 3.9 - Estrategias por sucursales con alto o bajo riesgo

Sucursal Valoracién Ajuste del
score
IBARRA, SANTO DOMINGO, MACHALA, RIOBAMBA, | Sucursal de | Castigo
BABAHOYO, QUEVEDO, MANTA, LOJA, AMBATO, CUENCA, | alto riesgo
PORTOVIEJO, QUITO CENTRO, QUITO MAYOR,
GUAYAQUIL SUR, GUAYAQUIL CENTRO

LATACUNGA, CAYAMBE, OTAVALO, LA PRENSA, QUITO | Sucursal de | Premio
SUR, QUITO NORTE, TULCAN, GUAYAQUIL NORTE. riesgo bajo
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Cantidad de cuotas pagadas

Si el cliente tiene cero, una o dos cuotas pagadas, se castiga con una gestion de

cobranza mas intensa (Tabla 3.10).

Tabla 3.10 - Estrategias por cantidad de cuotas pagadas con alto o bajo riesgo

Cantidad de cuotas pagadas Valoracion Ajuste del

score

Cero, una o dos cuotas pagadas | Segmento de alto riesgo | Castigo

Al menos dos cuotas pagadas Segmento de riesgo bajo | Premio

3.2.4 CRITERIOS UTILIZADOS PARA DETERMINAR LAS ACCIONES DE
COBRANZA PARA CADA ESTRATEGIA.

Para decidir qué estrategia se aplica a cada tipo de cliente, utilicé criterios
relacionados con el servicio ofertado, los acuerdos comerciales y el impacto
econdmico que se genera en la operacion. Esta tarea la desarrollamos en
conjunto con el area de operaciones de ABC, sin embargo volvi a enfatizar que
entre todas las areas involucradas se debia levantar un procedimiento para la
correcta ejecucion de las estrategias y su monitoreo, tema que abordaré en el
siguiente capitulo, completando de esta manera la base del nuevo sistema de

gestion de cobranza para ABC (Tabla 3.11).
De la urgencia en el inicio de la gestion
La gestidn telefonica normalmente es mas rapida que una del tipo domiciliario. Si

este factor es decisivo en el servicio, lo recomendable es iniciar primero la gestion

telefonica antes que la domiciliaria.
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De los costos e incidencia econdmica del tipo de gestion.

Una llamada telefonica normalmente es mas barata que una visita, entre otras
cosas porque un ejecutivo telefonico es capaz de gestionar una mayor cantidad
de clientes en un menor tiempo y con mejores niveles de servicio, debido
principalmente al uso de tecnologia especializada que aumenta la productividad

de los ejecutivos telefonicos, con el consecuente ahorro en costos.

De la profundidad de la gestion

Es posible que a través de las visitas en terreno se consiga una mayor intensidad
de gestion, en la medida que se establezca un contacto directo con el titular del
crédito. Si ese es el objetivo a perseguir, lo recomendable sera optar por este tipo

de asignacion.

De los aspectos comerciales coordinados con el Cedente.

Si en los acuerdos comerciales con el Cedente se acordé un determinado tipo de
gestion, la asignacion debe obedecer a ese criterio y no a otro. Sélo se excluiran
los clientes para los cuales su informacién o historial de gestiones no permitan su

ejecucion.

De la antigiiedad de la cartera.

En una cartera muy antigua es mejor iniciar la gestién con llamadas telefonicas,
para confirmar direcciones del domicilio o trabajo y solo entonces proceder con la
gestion de terreno; cuando se trata de una cartera muy nueva es posible asumir
que los datos son confiables y bastara s6lo una pequefia cantidad de llamadas o
gestion con procesos masivos para conseguir la normalizacion de la morosidad.
En otras instancias donde se requiera mayor profundidad de la gestién, la

combinacion de llamadas y visitas es lo mas apropiado.
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3.2.5 COMPARACION DE COSTOS ENTRE EL MODELO TRADICIONAL DE
COBRANZA Y EL NUEVO SISTEMA DE GESTION BASADO EN SOCRE
PARA LA EMPRESA ABC.

En esta seccion analicé el impacto econdmico que tiene la implementacion del
modelo propuesto en los costos operativos de la gestion de cobranza prejudicial,
comparando los dos escenarios establecidos con el uso del modelo actual o
tradicional en ABC y del nuevo sistema de gestion basado en score. Con este fin
tuve varias reuniones con la gerencia financiera administrativa, quien me

proporciond los datos necesarios para realizar esta tarea.

Como en toda empresa de servicios, la base de la cadena productiva en ABC es
el recurso humano, en este caso los ejecutivos de cobranza, quienes generan el
margen a la empresa en cada interaccion con los clientes a los que se realiza una
gestion de cobro. Como mencioné en el capitulo uno, el estudio se centra en las
actividades que se realizan en el area de operaciones durante la fase prejudicial
de la cobranza, por este motivo los procesos relacionados con la seleccion vy
capacitacion no se consideran para el analisis, asi como tampoco otras
competencias diferenciadoras para generar valor a los duefios de la cartera o
Cedentes, tales como el uso de plataformas emergentes o software libre,

desarrollo de competencias técnicas, entre otras.

Estructura de costos para la gestion de cobranza en ABC.

La unidad de la estructura de costos en una empresa de cobranzas es el gestor o
ejecutivo de cobranza, quien realiza la gestion a los clientes de las empresas que
solicitan este servicio, constituyéndose en la materia prima del negocio; significa
el 64% de la estructura de costos de ABC (Tabla 3.12) y en funcion de la cantidad

de gestores se dimensiona la plataforma tecnoldgica y la infraestrutura.
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Tabla 3.12 - Estructura de costos de ABC

Porcentaje
Personal 64%
Tecnologia 9%
Red 11%
Facilidades 16%

La metodologia empleada por ABC para el calculo del costo de la gestidon
operativa de cobranza, pondera el costo por concepto de operadores27 y gasto
administrativo28, para luego contrastar con los ingresos comerciales
(gasto/ingreso) y determinar desde el punto de vista de los intereses propios de la
empresa los margenes aceptables para la cartera. A diferencia del esquema
tradicional que solo considera el numero de clientes para calcular la cantidad de
gestores necesarios, como opcion de mejora propuse la utilizacién del tiempo
medio de gestion por cada interaccion con el cliente en la cobranza telefénica y
domiciliaria (Tabla 3.13), porque de esta forma se toma en cuenta no solo el
volumen de la cartera, sino también el protocolo de servicio establecido para cada
tipo de gestion y los factores que determinan la estrategia, tales como la edad de

mora, el riesgo y la oportunidad comercial.

27 Considera el sueldo de los gestores, mas la remuneracion variable y los beneficios de ley.
28 Considera los costos del servicio telefonico, servicios bésicos, movilizacién, cafeteria y limpieza.
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Tabla 3.13 - Tiempo promedio de gestion por estrategia de cobranza

Duracién Distribucion del
Estrategia Tiempo medio de gestion uract tiempo medio de
(segundos) ;.
gestion
8
5 Presentacion y saludo por parte del gestor telefénico 25 15,43%
3
s Informacién del crédito y negociacién de la deuda. 92 56,79%
E Despedida y tramitacion de la gestion en el sistema. 45 27,78%
5
=
Total 162 100,00%
8
5 Presentacion y saludo por parte del gestor telefénico 25 8,28%
3
N Informacién del crédito y negociacién de la deuda. 177 58,61%
=
E Despedida y tramitacion de la gestion en el sistema. 100 33,11%
£
Total 302 100,00%
Presentacién y saludo por parte del gestor telefénico 25 5,66%
L
g Informacién del crédito y negociacién de la deuda. 317 71,72%
g
& Despedida y tramitacion de la gestion en el sistema. 100 22,62%
Total 442 100,00%
'§ Presentacién y saludo por parte del gestor telefénico 35 17,50%
£
8
- Informacién del crédito y negociacion de la deuda. 120 60,00%
s
c
£ Despedida y tramitacién de la gestion en el sistema. 45 22,50%
2
o
Total 200 100,00%

Utilizando la metodologia planteada del tiempo medio de gestidn, realizamos junto
con ABC el calculo del costo por hora en el caso de un gestor telefénico,
definiendo previamente con los expertos de la cobranza: gerente de operaciones
y gerente general de la empresa, el tamafo y los participantes de la
infraestructura necesaria; por ejemplo cuantos gestores o cobradores, la
definicion de salarios e incentivos, el personal de supervision y apoyo, los

sistemas de gestion de la informacion y la infraestructura tecnoldgica que
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permiten mantener los niveles de calidad en el servicio, como se muestra en la
Tabla 3.14.

Tabla 3.14 - Estructura de costos y factores de productividad para la cobranza telefonica

en ABC
Estructura de costos Telefonia VALOR
Cobranza operativa prejucial
Salario bruto anual por categoria
Personal de operacién
Gestor 3.900
Personal de estructura de centro
Coordinador 6.600
Formador 5.400
Monitor 5.400
Administrativo 10.800
Supervisor 14.400
Responsable de operaciones 24.000
Otros factores que inciden en el Costo
Costo empresa por empleado 37,15%
Dias y horarios especiales
Plus por hora nocturna 25,0%
Plus por hora suplementaria 50,0%
Plus por hora extraordinaria 100,0%
Estructura de Centro
Numero de gestores por Supervisor 20
Numero de gestores por Formador 50
Numero de gestores por Monitor 50
Numero de gestores por Administrativo 100
Numero de gestores por Jefatura 100
Numero de gestores por Responsable de operaciones 200
Factores de productividad
Horas nominales por afio 1.920
% de tiempo de descanso a la hora 2,4%
% de tiempo de formacion a la hora 2,0%
% de ausentismo medio 5,0%
Tasa de ociosidad estructural 0,0%
Tiempo medio de operacion objetivo 162
Tasa de efectividad en cobranza telefonica 64,8%

La estructura de costos que se muestra en la Tabla 3.15, disgrega el costo por
hora de un ejecutivo de cobranza telefonica en la fase prejudicial, considerando
aspectos como la estructura de la empresa y los factores de productividad, estos
ultimos relacionados con la cantidad de llamadas, la cantidad de llamadas con

contacto y la cantidad de contactos que al final se convirtieron en pagos.
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Tabla 3.15 - Costo por hora para un ejecutivo de cobranza telefonica en ABC

VALOR
Estructura de costos Telefonia
Cobranza operativa prejucial
Productividad
Minutos productivos por hora 54
Segundos productivos por hora 3.262
Llamadas gestionadas a la hora 20
Cobros por hora 13
Costos
Costo/Afio por categoria
Ejecutivo de cobranza 5.349
Coordinador 9.052
Formador 7.406
Monitor 7.406
Administrativo 14.812
Supervisor 19.750
Responsable de operaciones 32.916
Costo/Hora del Ejecutivo de cobranza
Ejecutivo de cobranza 2,7859
Parte propocional de Coordinadores 0,2357
Parte propocional de Formadores 0,0771
Parte propocional de Monitores 0,0771
Parte propocional de Administrativos 0,0771
Parte propocional de Supervisores 0,1029
Parte propocional de Responsable de operaciones 0,0857
Parte propocional de otras categorias 0,0000
Total Costo/hora Ejecutivo de cobranza telefénica 3,44

Finalmente el calculo del costo total por hora para un gestor de cobranza
telefénica en ABC, se obtiene afiadiendo los costos directos y otros gastos por

hora, tal como se muestra en la Tabla 3.16.

Tabla 3.16 - Costos y gastos por hora para un ejecutivo de cobranza telefénica en ABC

Estructura de costos Telefonia VALOR
Cobranza operativa prejucial
Otros costos y gastos
Alquiler de local 0,03
Computador 0,11
Servicios de agua yluz 0,06
Seguros 0,07
Comunicaciones(teléfono, red) 0,35
Suministros,varios 0,02
Total costos directos por hora 4,08
Gastos generales 0,06
Gastos en investigacion y desarrollo 0,54
Marketing 0,16
Total costos y gastos operativos por hora 4,84
Depreciacion 0,27
Incobrables 0,08
Gastos financieros 0,08
Total costos y gastos antes de impuestos por hora 5,27
Costo/Segundo productivo del Ejecutivo de cobranza telefonica 0,00162
Costo de la llamada 0,26184
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Para la gestién de cobranza en terreno la estructura de costos disgrega el valor
por cada visita donde se ha contactado personalmente al titular del crédito. El
analisis completo para este caso del costo por hora de un gestor de campo consta

en el Anexo VII.

Comparacion del costo de la gestion operativa de cobranza entre el sistema

tradicional y el nuevo basado en score.

Para cuantificar el impacto econémico de la implementacion del nuevo sistema de
gestion de cobranzas, junto con ABC establecimos el uso de un esquema basado
en la determinacion del esfuerzo por cobrador, calculando el numero de ejecutivos
de cobranza en telefonia y terreno que se necesitan para gestionar un segmento

particular de la cartera con una estrategia definida.

En atencidén a la naturaleza dinamica del negocio, en especial por aspectos de
tecnologia y de servicio a los clientes, consideré primero varias premisas para

elaborar este analisis, de manera que los resultados puedan ser comparables:

1. Toda la infraestructura y plataforma tecnoldgica esta montada, de manera que
no hacen falta nuevas inversiones en activos fijos, tales como software,
hardware, equipos de aire acondicionado, generadores de energia, muebles y
enceres, inmuebles.

2. Los gastos generales que incluyen el alquiler el local donde opera ABC, el
servicio de telefonia fija y celular, los seguros para los equipos, los servicios
publicos, los suministros de oficina y las tasas municipales, se mantienen en
los mismos valores.

3. Los sueldos de los ejecutivos de cobranza, personal administrativo y personal
de soporte no cambian.

No se contrata personal adicional para los servicios de mensajeria y limpieza.
La efectividad en la cobranza no se ve afectada durante la primera etapa de

implementacion del nuevo sistema de gestién.
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Definicion del nimero de cobradores telefénicos por estrategia.

Analizamos las cifras y valores histéricos referidos a la cantidad de clientes por
ejecutivo de cobranza, tiempo promedio de cada llamada y rendimiento de cada
operador por dia, de la manera como se plantea en el ejemplo de la Tabla 3.17.

Los pasos a seguir para cumplir esta actividad son los siguientes:

1. Determinar una estrategia segun el tipo de cartera.

2. Definir el tiempo promedio de cada llamada telefénica, de acuerdo a la
experiencia propia de ABC y a los acuerdos comerciales con el Cedente.

3. Definir un numero de llamadas minimas por cada cliente.

4. Revisar la duracién de la jornada laboral por dia, semana o mes.

5. Calcular la cantidad de ejecutivos telefénicos.

Tabla 3.17 - Calculo del numero de gestores telefonicos requeridos para ejecutar una
estrategia de cobranza

DEFINICION DEL NUMERO DE COBRANZADORES TELEFONICOS

ESTRATEGIA XX MES xx
Concepto Calculo Indicador
Tiempo promedio de llamada 2,7 minutos

Total de minutos productivos dia 54 * 7 horas diarias | 381 minutos
Cantidad de llamadas posibles dia | 381 /2,7 141 llamadas dia

Cantidad de llamadas posibles

mes 141 * 22 dias 3104 llamadas mes
Total de clientes en el rango X 3500

Llamadas por cliente requeridas 2,5 llamadas

Total llamadas requeridas 3500 * 2,5 8750 llamadas

Numero minimo de gestores
telefonicos para gestionar los

clientes del rango X 8750/ 3104 3 gestores
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Definicion del nimero de cobradores de terreno por cada estrategia.

En general corresponde analizar cifras y valores historicos de acuerdo a la
experiencia propia de ABC y los acuerdos comerciales con el Cedente, tales
como rendimiento de los gestores en cuanto a numero de visitas por dia, la
cantidad de clientes sin teléfonos que requieren gestién de terreno, la cartera que
estando en telefonia necesita apoyo de la cobranza en campo. De forma similar al
caso de los ejecutivos telefonicos, construi el siguiente analisis para el célculo de

los gestores requeridos para realizar las visitas (Tabla 3.18).

Tabla 3.18 - Calculo del niimero de gestores domiciliarios requeridos para ejecutar una
estrategia de cobranza

DEFINICIO DEL NUMERO DE COBRANZADORES EN TERRENO

ESTRATEGIA XX MES xx
CONCEPTO CALCULO INDICADOR
Cantidad de visitas dia por cobrador 25 visitas
Cantidad de visitas posibles mes 25 * 22 dias laborales | 550 visitas
Cartera Inicial para terreno 240 clientes
Estimado de rebalse 3500 * 10% 350 clientes
Apoyo de terreno a telefonia 3500 * 5% 175 clientes
Cartera total en terreno 240 + 350 + 175 765 clientes
Visitas por cliente requeridas 1,5 visitas
Total visitas requeridas 765 *1,5 1148 visitas
Numero minimo de  gestores
domiciliarios para gestionar los
clientes de la estrategia XX 1148 / 550 2 gestores

Siguiendo la metodologia descrita calculamos con ABC el numero de ejecutivos

de cobranza requeridos por cada estrategia, basandonos en los clientes de la



107

muestra de prueba que ya estuvieron segmentados, tanto para el esquema

tradicional (Tabla 3.19) como para el nuevo sistema basado en score (Tabla 3.20)

Tabla 3.19 - Numero de clientes por estrategia en el esquema tradicional de cobranza de
ABC

SISTEMA TRADICIONAL DE COBRANZA EN ABC

Numero de Edad de Rango . Co_n Solo con Solo con . Sl.n Total
direcciones direcciones

estrategia mora monto * ) direcciones teléfonos . . general
y teléfonos ni teléfonos

1 Entre 1y [ monto alto 92 34 126
2 15 dias__ |monto bajo 124 54 2 180
3 Entre 16 y | monto alto 28 3 1 32
4 30 dias | monto bajo 51 12 1 1 65
5 Entre 31 y | monto alto 15 15
6 60 dias | monto bajo 36 3 39
7 Entre 61 y [ monto alto 2 2

8 90 dias | monto bajo 14 1 1 16
9 Mayor a 90 [ monto alto 2 2

10 dias monto bajo 5 5
Total general 369 107 5 1 482

* monto alto: montos mayores o iguales al promedio, monto bajo: saldos menores al promedio

Tabla 3.20 - Numero de clientes por estrategia en el nuevo esquema de cobranza basado
en score.

SISTEMA DE COBRANZA BASADO EN SCORE

Numero de Cuotas Tramo de . Co.n Solocon Solocon . SI.n Total
. Sucursal direcciones . . A direcciones
estrategia Pagadas mora ) direcciones teléfonos . . general
y teléfonos ni teléfonos
1 Alto Indiferente | Indiferente | 1a 15 dias 98 58 1 0 157
2 Bajo-Zona Gris| Castigo | Indiferente | 1a 15dias 76 14 1 0 91
3 Bajo-Zona Gris| Premio | Indiferente | 1a 15dias 42 16 0 0 58
4 Alto Indiferente | Indiferente | 16 a 30 dias 33 10 1 0 44
5 Bajo-Zona Gris | Indiferente |  Castigo 16 a 30 dias 1 0 0 0 1
6 Bajo-Zona Gris | Indiferente | Premio 16 a 30 dias 45 5 2 0 52
7 Alto Indiferente | Indiferente 30a60 25 3 0 0 28
8 Bajo-Zona Giris | Indiferente | Indiferente 30a60 26 0 0 0 26
9 Indiferente | Indiferente | Indiferente | 61 a 90 dias 16 1 1 0 18
10 Indiferente | Indiferente | Indiferente |91 a 120 dias 7 0 0 0 7
1 Indiferente | Indiferente | Indiferente dias 0 0 0 0 0
Total general 369 107 ) 1 482
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Tabla 3.21 - Gestores telefonicos requeridos con el sistema tradicional de ABC.

SISTEMA TRADICIONAL DE COBRANZA EN ABC

Clientes a ser Tiempo Cantidad Llamadas Total Cantidad de
Estrategia gestionados medio de llamadas posibles por cliente Illamadas gestores
en telefonia llamada mes cobrador requeridas requeridas telefénicos
1 92 162 3.104 3 276 0,09
2 126 162 3.104 2,5 315 0,10
3 29 162 3.104 4,5 130,5 0,04
4 52 162 3.104 4 208 0,07
5 15 302 1.665 6,5 97,5 0,06
6 36 302 1.665 6 216 0,13
7 2 442 1.138 8,5 17 0,01
8 15 442 1.138 8 120 0,11
9 2 442 1.138 12 24 0,02
10 5 442 1.138 10 50 0,04
Total 374 3020 1.836 6,50 2431 0,67
general
Tabla 3.22 - Gestores telefonicos requeridos con el sistema de cobranza basado en

Scorc.

Numero Clientes a ser

de

SISTEMA DE COBRANZA BASADO EN SCORE

Cantidad de
gestores
telefénicos

gestionados
estrategia en telefonia

Tiempo
medio de
llamada

Cantidad

Llamadas
Ilamadas posibles por cliente

mes cobrador requeridas

Total

llamadas
requeridas

1 99 162 3.104 3 297 0,10
2 77 162 3.104 2,5 192,5 0,06
3 42 200 2.515 2,5 105 0,04
4 34 162 3.104 4 136 0,04
5 1 302 1.665 3 3 0,00
6 47 200 2.515 3 141 0,06
7 25 302 1.665 6 150 0,09
8 26 302 1.665 5,5 143 0,09
9 17 302 1.665 6,5 110,5 0,07
10 7 442 1.138 7 49 0,04
11 0 0 - 0 0 -
Total

general

Tabla 3.23

375

2536

2.405

3,91

1.466

0,59

- Gestores domiciliarios requeridos con el sistema tradicional de ABC

SISTEMA TRADICIONAL DE COBRANZA EN ABC

Clientes a ser Cantidad llamadas Visitas por . . Cantidad de
. . : . Total visitas
Estrategia gestionados posibles mes cliente . gestores
X requeridas -
en campo cobrador requeridas domiciliarios
1 126 550 2 252 0,46
2 72,6 550 1,56 108,9 0,20
3 31 550 3 93 0,17
4 37,5 550 2,5 93,75 0,17
5 15 550 4 60 0,11
6 39 550 3,5 136,5 0,25
7 2 550 4,5 9 0,02
8 15 550 4 60 0,11
9 2 550 55 11 0,02
10 5 550 5 25

Total general
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- Gestores domiciliarios con el sistema de cobranza basado en score

Numero de

estrategia

Clientes a ser
gestionados
en campo

Cantidad llamadas

posibles mes
cobrador

Visitas por

cliente

requeridas

SISTEMA DE COBRANZA BASADO EN SCORE

Cantidad de

Total visitas

requeridas

gestores
domiciliarios

1 156 550 1,5 234 0,43
2 90 550 1,5 135 0,25
3 0 550 1,5 0 -
4 43 550 2,5 107,5 0,20
5 1 550 1,5 1,5 0,00
6 50 550 1,5 75 0,14
7 28 550 3,5 98 0,18
8 26 550 2,5 65 0,12
9 17 550 4,5 76,5 0,14
10 7 550 55 38,5 0,07
11 0 0 0 0 -
Total general 418 5500 2,36 831 1,51

Tabla 3.25

- Costo mensual de la gestion operativa con el sistema tradicional de ABC.

Estrategia

gestores
telefonicos

Costo hora por

gestor telefénico

Costo hora

de campo

Total costo
por gestor mes gestion
telefonica

SISTEMA TRADICIONAL DE COBRANZA EN ABC

Cantidad de Cantidad de
gestores
domiciliarios

Total costo
mes gestion
de campo

Total costo
Gestion
operativa

Tabla 3.26

1 0,08 046 [$ 527($ 647] % 68,00 $ 17787[$ 24587
2 0,09 020 | $ 527[$ 6,47] $ 7761] $ 76,86 | $ 154,48
3 0,04 017 [ § 527 % 6,47]$ 3215 $ 65,64 $ 97,79
4 0,06 017 [ § 527[$ 6,47] $ 51,25] § 66,17 | $ 117,42
5 0,05 011 [§ 5271 % 6,471 $ 4478 $ 4235| $ 87,13
6 0,12 025 [$ 527[$ 6,47] % 9921] § 96,34| $ 195,56
7 0,01 002 [$ 527[ % 6,47| % 11,43] $ 6,35| $ 17,78
8 0,10 011 [§ 527[ % 6,47] % 80,67] $ 4235] $ 123,02
9 0,02 002 [$ 527[ % 6,47] % 16,13 $ 776] $ 23,90
10 0,04 0,05 [ $ 527 [ % 6,47] % 3361] % 1765| $ 51,26

$ $ $ $ 59935 $ 1.114,21

- Costo mensual de la gestion operativa con el sistema basado en score.

Numero

de

estrategia

SISTEMA DE COBRANZA BASADO EN SCORE

Cantidad de
gestores
telefénicos

Cantidad de
gestores
domiciliarios

Costo hora por

gestor telefénico

Costo hora
por gestor
de campo

Total costo Total costo
mes gestion mes gestion

telefonica de campo

Total costo

Gestion
operativa

1 0,09 043 |'$ 527|$ 647 73,18 165,16 238,34
2 0,06 025 | § 527|$ 647 47,43 95,29 142,72
3 0,04 R 527|$ 647 31,94 - 31,94
4 0,04 020 [$ 527|$ 647 33,51 75,88 109,38
5 0,00 0,00 |$ 527|$ 647 138 1,06 2,44
6 0,05 0,14 [§ 527|$ 647 42,89 52,94 95,83
7 0,08 0,18 [$ 527|% 647 68,90 69,17 138,07
8 0,08 012 [§ 527|$ 647 65,68 45,88 111,56
9 0,06 0,14 | § 527|% 647 50,75 54,00 104,75
10 0,04 0,07 | $ 527|$ 647 32,94 27,17 60,11
11 - - - - - -

586,53

1.035,13
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Conclusiones

El nuevo sistema de gestion de cobranza basado en score utiliza menos gestores
telefonicos (Tablas 3.21 y 3.22) que el sistema de cobranza tradicional de ABC, lo

que traducido en costos representa un 13% de ahorro con el nuevo sistema.

El nuevo sistema de gestion de cobranza basado en score utiliza también menos
gestores domiciliarios (Tablas 3.23 y 3.24) que el sistema de cobranza
tradicional, resultado que en costos representa un 2.13% de ahorro con el nuevo

sistema.

En términos del costo total de la cobranza operativa: gestion telefénica mas
gestion domiciliaria, el nuevo sistema basado en score es 7.4% mas barato que el
tradicional (Tablas 3.25 y 3.26), ahorro que se da principalmente por la reduccion

de gestores en el area de telefonia.
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CAPITULO IV

IMPLEMENTACION DEL NUEVO SISTEMA DE GESTION
DE COBRANZA EN ABC

En ese capitulo desarrollé el plan de implementacion del nuevo sistema de
gestion de cobranza basado en score, con las respectivas mediciones que
cuantifiquen el esfuerzo y resultado logrado, para reaccionar oportunamente a los
cambios que podrian afectar su desempefio. Lo primero fue determinar si el
modelo estadistico trabaja segun se diseid6 en la etapa de desarrollo,
estableciendo los indicadores basicos que valoran su eficiencia en el tiempo y los
reportes que permiten monitorear los eventos significativos para entender con
mayor precision qué esta sucediendo, como esta sucediendo y por qué podria
estar sucediendo. Finalmente para cerrar el proyecto, dado que el sistema de
gestion funciona a cabalidad en la medida que su comunicacion y control sean los
requeridos, determiné la linea de accion para una planificacién de trabajo sélida y
oportuna, el manejo de informacién y conocimiento, la descripcion de las
actividades y los métodos de trabajo con los colaboradores y otros participantes,
de forma que en revisiones futuras se pueda adoptar las medidas de

conservacion o correccion que aseguren la consecucion de los objetivos de ABC.

4.1 MONITOREO DEL MODELO ESTADISTICO

Primero realicé un analisis de las necesidades de informacion para valorar la
eficiencia del modelo y luego junto con ABC consideramos tres tipos de reportes,
dependiendo del objeto y la etapa en la que se encuentre esta evaluacion, en
medida de los indicadores que se necesita medir y con qué prioridad. La
generacion de estos reportes requiere archivos con las variables consideradas en
el desarrollo del modelo, asi como el score calculado y la implementacion de las

estrategias.
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Reportes de estabilidad y comportamiento. Sirven para verificar la estabilidad de las
variables y que los comportamientos esperados se sigan manteniendo. Para esto
se cruza la informacion de la variable contra el indicador de buenos y malos; en el
caso de las variables del score se realizan analisis de frecuencias con el fin de

garantizar la informacion requerida por el modelo.

Reportes de perfil de clientes. El objetivo de estos reportes es hacer seguimiento a
los indicadores generales relacionados con el modelo, tales como su poder de
discriminacion y la adaptacion en el sistema de cobranza para la creacién de

estrategias de gestion diferenciadas por segmento de riesgo.

Reportes Back Testing. Los reportes de Back Testing tienen la finalidad de
observar la estabilidad del score y de la poblacién, comparando su

comportamiento al momento del estudio y en un periodo posterior.

4.1.1 TIEMPOS Y FRECUENCIAS INVOLUCRADAS EN LOS REPORTES

Los reportes tienen una frecuencia mensual, salvo que dentro de un reporte
especifico se mencione una frecuencia diferente. Por este motivo estableci
notaciones de t en el periodo de referencia que se esté analizandoy t+1 6 t-1 en
caso de que una variable o una medida deba ser calculada en el mes siguiente o

el mes anterior.

4.1.2 GENERACION DE INDICADORES Y REPORTES

Dentro de los reportes se incluyen una serie de indicadores que sirven de
medicién de aquellas variables analizadas como dimensiones del reporte,
incluyendo las notaciones de tiempo en la que se genera esta medida. La
poblacion sujeta de reporte y analisis en un determinado periodo, es aquella que
se presenta en cobranza dentro de ABC como cartera microcrédito, que no tenga
otros productos vigentes en el mismo Cedente. Los indicadores utilizados como

medida son los siguientes:
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Indicador de buenos y malos
Relaciona la cantidad de clientes buenos o malos respecto al total. Permite medir
la evolucion de la cartera de un mes al otro, en el sentido de recuperacion o

deterioro del riesgo de los clientes en cobranza.

numero de clientes buenos/malos;

Indicador de buenos/malos, = -
t total de clientes;

La cascada o matriz de rodamiento que muestro en la Figura 4.1, sirve de ejemplo
para presentar la definicion del indicador de buenos y malos. Un cliente que en el
periodo t+1 haya cancelado su saldo total o se haya puesto al dia,
independientemente de la mora que presente en el periodo t, es definido como
bueno en el periodo t. Los demas clientes existentes en el periodo t son
considerados como malos.

Edad de mora periodo t
Edad de mora periodo
t+1 0 1-15 | 16-30 | 31-60 | 61-90 |91-120| >120
0
Cancelados (pago total BUENOS
del saldo del crédito)
1-15
16-30
31-60
6190 MALQOS
91-120
>120

Figura 4.1 - Cascada o matriz de rodamiento periodo t vs t+1

Indicador de recaudo

Representa el pago total de los valores vencidos y por vencer en un periodo t,
mas los recargos que haya generado la mora, respecto al saldo total en cobranza
dentro del periodo t. Un indicador de recaudo del 100% es equivalente a que el

cliente siga al dia en caso de estar al dia y a que se ponga al dia en caso de estar
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en mora. Un indicador de recaudo del 100% no representa cancelacion total del

saldo del crédito.

saldo liberado;

Indicador de recaudo; =
saldo total,

Indicador de cargo
El valor del cargo representa la diferencia en provisiones?® entre el periodo t y t-1,

entendiéndose que en el escenario de cero recuperaciones esta diferencia sera

maxima (Figura 4.2).

Clasificacién | Provisién del periodo (t-1) Provisién del periodo (t) Valor de cargo
A Saldo en A* Porcentaje de | Saldo en A* Porcentaje de | Diferencia de provisiones,
provision en A provision en A periodos (t) y (t-1)
B Saldo en B * Porcentaje de | Saldo en B * Porcentaje de | Diferencia de provisiones,
provision en B provision en B periodos (1) y (t-1)
c Saldo en C * Porcentaje de | Saldo en C * Porcentaje de | Diferencia de provisiones,
provision en C provisién en C periodos (t) y (t-1)
D Saldo en D * Porcentaje de | Saldo en D * Porcentaje de | Diferencia de provisiones,
provisién en D provision en D periodos (t) y (t-1)
E Saldo en E * Porcentaje de | Saldo en E * Porcentaje de | Diferencia de provisiones,
provision en E provision en E periodos (t) y (t-1)
Sumatoria de las provisiones|Sumatorio de las provisiones| . . "
. . o Diferencia de provisiones,
Provision total en cada clasificacion, en cada clasificacion, ,
periodo t-1 periodo t periodos ({) y (1)
Figura 4.2 - Calculo del cargo por edad de mora entre el periodo t y t-1

Este indicador muestra en porcentaje, la cantidad de cargo maximo que se redujo
producto del pago de clientes, en el periodo t. Si existe un valor de cargo negativo

se llama liberacion de provisiones.

¥ Para la gestion del riesgo de crédito suele utilizarse el concepto de pérdida esperada de una operacion, que
es la esperanza matematica de un posible quebranto y generalmente se calcula como el producto de las
probabilidades de incumplimiento, tamafio de la deuda y las pérdidas en caso de incumplimiento. Las
entidades financieras en Ecuador estan obligadas por la Superintendencia de Bancos y Seguros a mantener
reservas o provisiones en porcentajes minimos y maximos, para cubrir riesgos de incobrabilidad o pérdida del
valor de los activos de riesgo, mismas que se hacen con cargo al estado de pérdidas y ganancias de dichas
instituciones.
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cargo real;

Indicador de cargo, = 1 — —
cargo maximo;

Reporte de calidad de informacion y estabilidad de comportamentos

Un aspecto importante es que la funcionalidad de los modelos basados en score
depende, entre otras cosas, de la informacion requerida o de relevancia, por tal
razon es importante periédicamente revisar la calidad de informacién, porque
sobre ella se soporta el modelo y su correcto funcionamiento. La validacion de la
calidad de la informacién contempla dos aspectos: que sea suficiente y completa,
es decir que la totalidad de la poblaciéon la contenga, y el segundo es la

coherencia de los datos.

El objetivo de este reporte es observar mensualmente el comportamiento de las
variables del score y adicionales que interesan a abc, versus el indicador de

buenos y malos (Figura 4.3).

DISENO TECNICO (Prioridad 1)

REPORTE DE CALIDAD DE INFORMACION Y
ESTABILIDAD DE COMPORTAMIENTOS
Frecuencia del Reporte Mensual

Variables que intervienen Variables analisis e indicador de buenos y malos.
POST-REPORTE

Conclusiones

Acciones

Nombre del Reporte

DISENO REPORTE

INDICADOR DE BUENOS Y MALOS PERIODO t.
VARIABLE o o 0
PERIODO t buenos % buenos malos % malos TOTAL % TOTAL
Categoria1 |# Clientes Y%fila # Clientes Y%fila # Clientes|% columna
Categoria2 |# Clientes Y%fila # Clientes %fila # Clientes|% columna
TOTAL # Clientes Y%fila # Clientes Y%fila # Clientes|% columna

Figura 4.3 — Reporte de calidad de informacion y estabilidad de comportamientos
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Este reporte tiene como finalidad conocer el deterioro presentado en cada una de

las estrategias, para observar mejoras en el comportamiento y eficiencia en la

gestion (Figuras 4.4 y 4.5).

FICHATECNICA

(Prioridad 1)

Nombre del Reporte

RECAUDO, CARGO Y DETERIORO POR ESTRATEGIAY MORA

Frecuencia del Reporte

Mensual

Variables que intervienen

Estrategias, tramos de mora, indicador de buenos y malos, numero de
clientes, recaudo y cargo.

POST-REPORTE

Conclusiones
Acciones
DISENO DEL REPORTE
INDICADOR BUENOS Y MALOS (Deterioro t at+1) RECAUDO t PROVISION t
% VALOR
% % % MALOS TOTAL  |RECAUDO| %RECAUDO | CARGO |VALORCARGO
EDAD DE MORA (t) | ESTRATEGIA (t)| BUENOS |BUENOS| MALOS |MALOS|ANTERIOR (t-1)| TOTAL | ANTERIOR (t) |ANTERIOR(t-1)[ (t) [ANTERIOR (t-1)
buenos/ malos/ recaudo/ valor
0 1}# Clientes [total  |# Clientes |total # Clientes deuda cargo
buenos/ malos/ recaudo/ valor
0 2J#Clientes [total  [#Clientes |total # Clientes deuda cargo
buenos/ malos/ recaudo/ valor
SUBTOTAL MORA #Clientes|total  [#Clientes total EXTRAER |fClientes EXTRAER |deuda EXTRAER |2180 EXTRAER
i e e | T ycies| oo [t | P o | wsto
- ientes [total ientes total ientes euda cargo
buenos/ malos/ MISMO REPORTE  |recaudo/ MISMO valir REPORTE
. . REPORTE MES|, .. REPORTE MES
16-30 4|#Clientes |total  [#Clientes|total # Clientes MES deuda cargo MES
buenos/ malos/ ANTERIOR ANTERIOR |recaudo/ ANTERIOR valor ANTERIOR
31-60 5/# Clientes [total  [# Clientes |total # Clientes deuda cargo
buenos/ malos/ recaudo/ valor
61-90 6/# Clientes [total  [# Clientes |total # Clientes deuda cargo
buenos/ malos/ recaudo/ valor
#Clientes [total  |#Clientes [total #Clientes deuda cargo

Figura 4.4

— Reporte de recaudo, cargo y deterioro por estrategia y mora
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FICHATECNICA

(Prioridad 1)

Nombre del Reporte

RECAUDO, CARGO Y DETERIORO POR RESULTADO
DE GESTION

Frecuencia del Reporte

Mensual

Variables que intervienen

Estrategia,

resultado de gestion,
indicador de buenos y malos, clientes, recaudo y cargo.

tramos de mora,

POST-REPORTE

Conclusiones
Acciones
DISENO DEL REPORTE
TOTALCLIENTES Y DETERIORO RECAUDO (t) PROVISION {t)
RESULTADO % TOTAL % MALOS % %RECAUDO | VALOR |VALOR CARGO
ESTRATEGIA (t) TIPO DE GESTION (t)|  GESTION (t) | TOTAL % TOTAL ANTERIOR | % MALOS |ANTERIOR (t-1)[RECAUDO| ANTERIOR (t-1) | CARGO [ANTERIOR (t-1)
» #‘ cIientes/.subtotaI malos/total recaudo/ valor
1 telefonica promesa de pago |Clientes es.trategla EXTRAER EXTRAER deuda EXTRAER cargo EXTRAER
y , # |dlentes/subtotal| DATOSDEL} 01 vall oatos peL <%/ | patosper {4 | patos el
1 telefonica sin contacto Clientes eftrategla MISMO MISMO deuda MISMO cargo MISMO
N b |dlentes/subtotal| REPORTE | o val|REPORTE MEs| "%/ | RepoRTe mes " |REPORTE MEs
1 telefonica sin gestion Clientes |estrategia MES ANTERIOR deuda ANTERIOR cargo ANTERIOR
# estrategia/total | ANTERIOR recaudo/ valor
SUBTOTAL DE ESTRATEGIA Clientes |clientes malos/total deuda cargo

Figura 4.5 — Reporte de recaudo, cargo y deterioro por resultado de gestion

Reportes para evaluar el score

El reporte de mayor relevancia para evaluar el modelo basado en score es la

distribucion por rangos, esta distribucion debe ser similar a la que se tenia en el

estudio. Se calculan las diferencias en las proporciones de clientes esperados

para cada rango y para ello se relaciona el porcentaje de malos por rango con el

porcentaje de malos para toda la poblacién (Figura 4.6).
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DISENO TECNICO

(Prioridad 2)

Nombre del Reporte

REPORTE DISTRIBUCION SCORECARD

Frecuencia del Reporte

Mensual

Variables que intervienen

Score,

indicador de buenos y malos,
numero de clientes, recaudo

POST-REPORTE

Conclusiones

Acciones

DISENO REPORTE

INDICADOR DE BUENOS Y MALOS t
RANGO SCORE (t) |buenos % buenos|malos % malos | TOTAL % TOTAL |RECAUDO (t)
J # Clientes |%fila # Clientes | %fila # Clientes |% columna |recaudol/total
1 # Clientes | %fila # Clientes | %fila # Clientes |% columna |recaudol/total
H # Clientes | %fila # Clientes | %fila # Clientes |% columna |recaudo/total
G # Clientes | %fila # Clientes | %fila # Clientes | % columna |recaudol/total
F # Clientes |%fila # Clientes |%fila # Clientes |% columna |recaudol/total
E # Clientes |%fila # Clientes |%fila # Clientes |% columna |recaudol/total
D # Clientes | %fila # Clientes | %fila # Clientes |% columna |recaudol/total
C # Clientes | %fila # Clientes | %fila # Clientes |% columna |recaudol/total
B # Clientes | %fila # Clientes | %fila # Clientes |% columna |recaudol/total
A # Clientes | %fila # Clientes | %fila # Clientes | % columna |recaudo/total
TOTAL # Clientes |%fila # Clientes |%fila # Clientes |% columna |recaudol/total

Figura 4.6 — Reporte distribucion de scorecard

Reporte mapa de estrategias

El presente reporte sirve para evaluar la discriminacion que esta logrando el score

por banda y por edad de mora, se utiliza por tanto para controlar el

comportamiento de los segmentos de cada estrategia (Figura 4.7).

Reporte calculo de KS

Permite ver la diferenciacién del score partiendo de porcentajes acumulados,

muestra la distancia entre buenos y malos que idealmente debe ser superior al

40% (Figura 4.8).
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DISENO TECNICO

(Prioridad 1)

Nombre del Reporte

REPORTE MAPA DE ESTRATEGIAS

Frecuencia del Reporte

Mensual.

Variables que intervienen

Score, indicador de buenos y malos, recaudo.

POST-REPORTE

Conclusiones

Acciones

DISENO REPORTE

EDAD DE MORA (t)

RANGO DE

SCORE (t) 1-30 31-60 >60 TOTAL
A #Clientes |recaudo #Clientes |recaudo #Clientes |recaudo #Clientes |recaudo
B #Clientes |recaudo #Clientes |recaudo #Clientes |recaudo #Clientes |recaudo
C #Clientes |recaudo #Clientes |recaudo #Clientes |recaudo #Clientes |recaudo
TOTAL #Clientes |recaudo #Clientes |recaudo #Clientes |recaudo #Clientes |recaudo

Figura 4.7 - Reporte de mapa de estrategias

DISENO TECNICO (Prioridad 2)

Nombre del Reporte

REPORTE CALCULO DE KS

Frecuencia del Reporte

Mensual.

Variables que intervienen

Score, indicador de buenos y malos, clientes

POST-REPORTE

Conclusiones
Acciones
DISENO REPORTE

INDICADOR DE BUENOS Y MALOS (t)
RANGO SCORE
(t) buenos |buenosacumulad  |%buenos malos malosacumulad  |%malos TOTAL total acumulad % TOTAL
J #Clientes | No. buenos()) %columna #Clientes No. malos(J) %columna #Clientes #ClientesTotales()) %columna
| #Clientes | No. buenos()+) %columna #Clientes No. malos(J+) %columna #Clientes #Clientes Totales (1+) %columna
H #Clientes| No. buenos(J++H)  [%columna #Clientes No. malos (J++H)  |%columna #Clientes #Clientes Totales (J+1+H) %columna
G #Clientes | No. buenos(J++H+G) |%columna #Clientes No. malos (J++H+G) |%columna #Clientes #Clientes Totales (J+/+H+G)  |%columna
F #Clientes | No. buenos(J++...+F) [ %columna #Clientes No. malos (J++...+F) | %columna #Clientes #Clientes Totales (J+1+...+4F)  [%columna
E #Clientes | No. buenos(J++...+E) |%columna #Clientes No. malos (J++...+E) | %columna #Clientes #Clientes Totales (J+1+..4E)  |%columna
D #Clientes | No. buenos(J++...+D) | %columna #Clientes No. malos (J++...+D) | %columna #Clientes #Clientes Totales (J+1+..4D)  |%columna
C #Clientes | No. buenos(J++...+C) | %columna #Clientes No. malos (J+I+...+C) | %columna #Clientes #Clientes Totales (J++...+C)  |%columna
B #Clientes | No. buenos(J++...+B) | %columna #Clientes No. malos (J++...+B) | %columna #Clientes #Clientes Totales (J+1+...4B)  |%columna
A #Clientes | No. buenos(J++...+A) 100%)#Clientes No. malos (J++...+A) 100%|# Clientes #Clientes Totales (J+1+...+A) 100%

Figura 4.8

- Reporte célculo de KS
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Reporte comparacion de distribucion del score

La comparacion permite observar como era la participacion de buenos y malos
por score al momento del estudio y como se comporta en un periodo escogido
(Figura 4.9).

DISENO TECNICO (Prioridad 2)
Nombre del Reporte REPORTE COMPARACION DISTRIBUCION BUENOS Y MALOS
Frecuencia del Reporte Mensual.
. . . Rangos score, buenos y malos por banda score en estudio, buenos
Variables que intervienen . .
y malos por banda score al periodo futuro escogido.
POST-REPORTE
Conclusiones
Acciones
DISENO REPORTE
Buenos por
score enla Malos por score
fechade calculo|% Buenos Buenos por % Buenos enlafechade |%Malos Malos por | % Malos
RANGOSCORE |(PO) Observado score (t) Columna célculo (PO) Observado score (t) |Columna
J % columna #Clientes % colum % colum #Clientes | % columna
| % columna #Clientes % colum % colum #Clientes | % columna
H % columna #Clientes % colum % colum #Clientes | % columna
G EXTRAER DE LOS % columna #Clientes % colum EXTRAER DE LOS % colum #Clientes | % columna
F DATOS % columna #Clientes % colum DATOS % colum #Clientes | % columna
E OBTENIDOS EN % columna #Clientes % colum OBTENIDOS EN % colum #Clientes | % columna
LA FECHA DE LA FECHA DE
D CALCULODEL |% columna #Clientes % colum CALCULODEL |% colum #Clientes | % columna
C MODELO(PO) |9 columna #Clientes % colum MODELO(PO) |9 colum #Clientes | % columna
B % columna #Clientes % colum % colum #Clientes | % columna
% columna #Clientes % colum % colum #Clientes | % columna
TOTAL 100.0% #Clientes 100.0% 100.0% #Clientes |100.0%

Figura 4.9 — Reporte comparacion distribucion buenos y malos.

Reporte back testing — psi (population stability index)

Este indicador se utiliza para evaluar el cambio en la poblacién en el transcurso
del tiempo (Figura 4.10), midiendo la separacion entre las distribuciones del score

del periodo de desarrollo (E) y el periodo de validacién (O); si existen en el
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transcurso del tiempo cambios en la poblacion, estos pueden resultar en cambios

en el score. El psi se calcula con la siguiente férmula:

S | (0-E)*Ln g

100

PSI=

donde si el PSI es inferior a 0.1 representa que el modelo presenta estabilidad.

DISENO TECNICO (Prioridad 2)
Nombre del Reporte REPORTE PSI
Frecuencia del Reporte Mensual.

Score, % malos por banda score en estudio, % malos por banda score un

Variabl i ienen
ariables que interviene periodo atras (equivalente a tiempo de maduracion)

POST-REPORTE

Conclusiones
Acciones
DISENO REPORTE
% Malos por score en la
fechade calculo PO % Malos por score (t)
RANGO SCORE (Esperado=E) (observado =0) OE In(0/E) sum [(0-E)*In(0/ E)] PSI

Extraer del reporte de
distribucién de la
L Scorecard O-Epor fila In (O/ E) por fila [(0-E)*In(O/ E)]
Extraer del reporte de
distribucién de la
K Scorecard O-Epor fila In (0/ E) por fila [(0-E)*In(0/ E)]
Extraer del reporte de
distribucién de la
J Scorecard O-Epor fila In (O/ E) por fila [(0-E)*In(0/ E)]
Extraer del reporte de
distribucion de la
| Scorecard O-Epor fila In (O/ E) por fila [(0-E)*In(0/ E)]
Extraer del reporte de
distribucién de la
H Scorecard O-Epor fila In (O/ E) por fila [(O-E)*In(O/ E)]
Extraer del reporte de
distribucion de la
G Scorecard O-Epor fila In (O/ E) por fila [(0-E)*In(0/ E)]
Extraer del reporte de
distribucién de la
F Scorecard O-Epor fila In (O/ E) por fila [(0-E)*In(O/ E)]
Extraer del reporte de
distribucion de la
E Scorecard O-Eporfila In (O/ E) por fila [(0-E)*In(0/ E)]
Extraer del reporte de
distribucién de la
D Scorecard O-Eporfila In (0/ E) por fila [(0-E)*In(O/ E)]
Extraer del reporte de
distribucion de la
C Scorecard O-E por fila In (O/ E) por fila [(0-E)*In(0/ E)]
Extraer del reporte de
distribucién de la
B Scorecard O-Eporfila In (0/ E) por fila [(0-E)*In(O/ E)]
Extraer del reporte de
Observar documento  |distribucién de la
A estudio Scorecard O-Eporfila In (O/ E) por fila [(0-E)*In(0/ E)]

TOTAL sum [(O-E)*In(O/ E)] [sum [(O-E)*In(O/ E)]]1/ 100

Figura 4.10 — Reporte PSI.
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42 ACCIONES Y ACTIVIDADES NECESARIAS PARA LA
IMPLEMENTACION

El tener un objetivo de trabajo, una estructura y una base informatica para
desarrollar las diferentes gestiones y procesos asociados a la cobranza, no
bastan al momento de implementar un sistema basado en estrategias, porque
implica trabajar con una nueva filosofia orientada al cliente y para eso es
necesario ir construyendo una cultura dentro de la empresa. Voy a plantear las
acciones basicas necesarias que se deben tomar en cuenta para la
implementacion de este nuevo esquema de cobro, para maximizar el uso de todos
los medios y herramientas que estan disponibles. Sin embargo, antes de ejecutar
cada una de estas acciones, fue necesario definir y establecer cuales seran las
consideraciones de corte estratégico que estan envueltas en todo este proceso de

implementacion.

Visto de otra forma, la cobranza como toda actividad tactica requiere de una
planeacién y organizacion previa que garantice al maximo el resultado
satisfactorio; esto involucra el disefio oportuno de todo un sistema que garantice
que las cosas se haran de la mejor manera y por supuesto que estaran a cargo de
la gente capacitada, de manera que queden definidos con la debida oportunidad
los aspectos que tienen relacion con el como se organizara el trabajo de cada uno

de los participantes al interior de ABC.

Para empezar utilicé un analisis FODA (Figura 4.11) con el objetivo de determinar
el desempefio actual y potencial de la organizacion ante una situacién critica
como es la implementacion de un nuevo sistema de gestion de cobranza basado
en pronosticos y luego para obtener un diagnéstico preciso, construi un diagrama
causa efecto (Figura 4.12) que me ayudd a graficar de mejor manera las
relaciones entre las actividades que se deben ejecutar para llevar a buen término

la implementacion del nuevo sistema.
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FORTALEZAS

Servicio de cobranza integral, desde la gestion preventiva
hasta judicial y terminal.

Atencion personalizada y permanente con el cliente.
Cobertura nacional con sucursales en todas las regiones.
Solidos conocimientos en el area de cobranzas por la
presencia de la operacion en otros paises.

Presencia de Cedentes con importancia en el mercado

Sistemas informaticos propios desarrollados a la medida.

OPORTUNIDADES

Mercado Creciente para los microcréditos.

Politicas de Estado favorables para los microempresarios.
Poca especializacion en la cobranza para el sector
microempresarial.

Gestion de cobro judicial y extrajudicial no tecnificado.
Tendencia creciente en el medio para el fortalecimiento
de las areas de inteligencia de negocios y experiencia del

consumidor.

DEBILIDADES

Cultura empresarial orientada a la recuperacion de
capitales y no en el mantenimiento de clientes

No existen politicas de calidad en el servicio

Limitada tecnologia e integracion de telecomunicaciones
Deficiente gestion en la captacion de nuevos Cedentes

Procedimientos desactualizados o inexistentes

AMENAZAS

Instituciones financieras indiferentes a contratar el
servicio

Nuevos competidores con mayor inversion
Regularizaciones del Estado para los honorarios por
cobranza

Normativas estatales al régimen laboral actual.

Figura 4.11 - Anélisis FODA para la empresa ABC
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Para obtener la informacion necesaria involucré nuevamente a los principales
responsables de la empresa, primero haciendo entrevistas individuales a cada
uno de los expertos y luego analizando en grupo toda la informacion para hacer

una lluvia de ideas. En el equipo me acompanaron las siguientes personas:

e Gerente de Operaciones
e Gerente de Sistemas
e Gerente Administrativo Financiero

e Gerente de Recursos Humanos

De la Figura 4.11 y 4.12 pudimos identificar 19 causas dentro de cuatro
categorias que influyen sobre la correcta implementacion del nuevo sistema: uso

de la tecnologia, buena planeacion, correcta operacion y gestion de RRHH.

Finalmente, utilizando una matriz determinamos los atributos mas criticos en cada
una de estas categorias, ponderando la calificacion promedio de todos los
entrevistados sobre el impacto de cada uno de estos valores en la experiencia del
cliente (factor 1 = 40%), la rentabilidad (factor 2 = 30%) y la comunicacién entre
las areas (factor 3 = 30%), tal como se muestra a continuacién en las siguientes

tablas y en el Anexo VIII:

Tabla 4.1 - Incidencias por criticidad de la categoria Tecnologia.

CRITICIDAD DE LA CATEGORIA TECNOLOGIA
Responsables Moderada Total de

Y . Solicitud de

incidencias reportes
Admerlstrauon de Perfiles de 3 3 0 3 9 %\S@Zg”ui Sf
Usuarios
Configuracion 3 0 9 Al Creaciin dela
Creacion de la tabla de score| 10 2 0 10 22
Desarrollo de Aplicaciones 6 1 17 Configuracién
Solicitud de reportes 4 4 2 4 14 Admiristracién

de Perfiles de
Total i 18 3 3 83 Usuarios ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ |
0% 20% 40% 60% 80% 100%
% de particioacion Media | Moderada BAlta Ohedia OModerada oBaja
" 0 paioiy 37,3% [ 20.7%] 36% | 37.3%




Tabla 4.2

- Incidencias por criticidad de la categoria Operaciones.
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OPERACIONES

CRITICIDAD DE LA CATEGORIA OPERACIONES

Responsables Moderada Total de ‘ I
P . Venta de Cartera [
incidencias I [
- Ingreso de
Convenios de Pago 6 5 0 6 17 Gestiones al I L I
Elaboracion de Cartas 9 1 2 9 21 Gestion SMS I
Elaboracién de Guiones 9 1 2 9 21 '
Manual de objeciones 4 5 1 4 14 Gestion VR
Gestién VR 5 6 0 5 16 g"bj’;';ﬂu‘n‘;‘z
Gestiéon SMS 3 4 3 3 13 Elaboracién de
Ingreso de Gestiones al 3 4 2 3 12 Guiones
Elaboracion d
Venta de Cartera 3 8 1 3 15 i
Total 42 34 " 42 129 Convenios de Pago
Niedia | Moderada 0% 20% 40% 60% 80% 100%
% de pamCipaCién 33% 26% 9% 33% mAlta oMedia oOModerada oBaja
Tabla 4.3 - Incidencias por criticidad de la categoria Planeacion.

PLANEACION

Responsables Moderada Total de
incidencias
Elaboracion de reportes 3 7 2 3 15
Monitoreos de calidad 8 4 0 8 20
Metas e indicadores 5 6 1 5 17
Total 16 17 3 16 52
L Media | Moderada
% de participacion 30% | 33% % 3%

CRITICIDAD DE LA CATEGORIA PLANEACION

Metas e
indicadores

Monitoreos de
calidad

Elaboracion |

de reportes ‘ ‘

20%

oOledia

40% 60%

OModerada

0%

BAla

80%

oBaja

100%

Tabla 4.4

- Incidencias por criticidad de la categoria Recursos Humanos.

RECURSOS HUMANOS

Responsables Media | Moderada Total de
<25Y% |incidencias
Perfiles y manual de 1 6 5 1 13
Logistica para Capacitacion | 0 0 6 0 6
Manuales y procedimientos | 0 2 3 0 5
Total 1 8 14 1 24
A Media | Moderada
% de participacion o [ 3n | 5% | 4

CRITICIDAD DE LA CATEGORIA RECURSOS HUMANOS

Manuales y
procedimientos

Logistica para
Conacanic

Perfiles y manual F | q
de funciones
]
0% 20% 40% 60% 80% 100%
BAlta DMedia OModerada OBaja
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Tabla 4.5 - Criticidad por categoria y factor.

CRITICIDAD POR CATEGORIA Y FACTOR

Categoria Moderada
Total
>25%

Sistemas 2 2 1 0 5
Planeacién 2 1 0 0 3
Operaciones 3 5 0 0 8
Recursos Humanos 0 1 1 1 3
Total 7 9 2 1 19

Media Moderada

0 L
CRITICIDAD POR CATEGORIAY FACTOR CRITICIDAD POR CATEGORIAY FACTOR

Recursos |
Humanos

« Operaciones

Planeacion

Sistemas

0% 20% 40% 60% 80%

100%

\Alta aMedia OModerada @Baja |

| aHigh aMedium OModerate alow

4.3 INVENTARIO DE DOCUMENTACION

La gestion de la informacién y el conocimiento se relaciona con la comprension de
la situacion del sistema de cobranza, tanto antiguo como nuevo, y la organizacién
de los datos disponibles para describirla. EI manejo de la informacién significa
seleccionar aquella que se necesita, quién la tiene, como la podemos obtener y
guardar, y encontrar el método mas adecuado para su uso>’, teniendo en cuenta

que ABC debe establecer los mecanismos que faciliten la transformacién de la

%% Project Management Information Systems: Guidelines for Planning, Implementing and Managing a DME
Project Information System (2004), CARE International
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informacion en conocimiento y una comunicacién adecuada y amplia a todos los

involucrados.

Documentar correctamente el plan de implementaciéon del sistema de cobranza es

importante, porque permite identificar mas facilmente los aspectos vy
caracteristicas que forman parte de este proceso y le proporcionan identidad, de
manera que los usuarios y responsables del mismo puedan reconocer las
ventajas y desventajas, caracteristicas y funcionalidades, asi como los beneficios
que implica el desarrollo del proyecto. A continuacion incluyo en la Tabla 4.4 los

documentos necesarios para respaldar la implementacion del nuevo sistema de

cobranza.
Tabla 4.6 - Inventario de documentacion.
CATEGORIA NOMBRE DEL DOCUMENTO TIPO EXISTE?
Creacion de usuarios en el sistema informatico Procedimiento Sl
, Gestidn de la demanda Procedimiento NO
Tecnologia — —
Solicitud de reportes Procedimiento NO
Administraciéon de perfiles de usuarios Procedimiento NO
Planificacién de la gestion de cobranza Procedimiento SI
Manejo de objeciones Manual NO
Ingreso de gestiones al sistema informatico Manual NO
Venta de cartera Politica NO
Operaciones Gestion judicial y extrajudicial Politica SI
Administracion de convenios de pago Procedimiento NO
Exoneraciones de gastos de cobranza Politica NO
Atencidn de quejas y reclamos Procedimiento NO
Actas de reunién Documento NO
Definicién de perfiles de cargos Documento Sl
Funciones de cargos Documento Sl
Recursos Humanos Calculo de comisiones Politica NO
Capacitacion de personal Procedimiento NO
Evaluacion del personal Procedimiento Sl
Gestion de la informacion Procedimiento NO
Planeacién Elaboracidn de procedimientos y control de cambios |Procedimiento SI
Monitoreos de calidad Procedimiento NO
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De los resultados mostrados conclui que los aspectos mas criticos en el area de
tecnologia, son la creacion de la tabla de puntuacion con el 50% vy la
configuraciéon del sistema de cobranza con el 45% de criticidad; en el area de
operaciones la elaboraciones de guiones y cartas de notificacion con el 45%,
seguido por la implementacién del esquema de convenios de pago con un 40%;
en el area de planeacioén el proceso de control de calidad con el 40%, seguido por
la definicion de metas e indicadores con un 30% de criticidad; finalmente el area
de recursos humanos con la elaboracion de los perfiles y manual de funciones

con un 10% de criticidad.

A pesar de ser una empresa robusta y con presencia en el mercado, ABC todavia
debe afinar sus procesos para alinearse con las ultimas tendencias en materia de
cobranza, orientando su oferta sobre la calidad en el servicio a los clientes. La
cultura organizacional que ha marcado su desarrollo, si bien ha sido motivo de
grandes logros y reconocimiento, también es una piedra de tope a la hora de
realizar los cambios requeridos. La implementacion del nuevo sistema de
cobranza basado en score obliga a realizar una serie de cambios e
implementaciones en las diferentes areas, mismos que evaluados por sus
principales responsables en base al impacto sobre los clientes, los costos y la
empresa en si, muestran una alta criticidad de todas las areas (sobre el 30%),
excepto en la parte de recursos humanos donde el impacto es menor (4% de alta
criticidad), debido a que los procesos de seleccion, contratacion y mantenimiento

del personal se basan en las definiciones del area de operaciones.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El microcrédito en Ecuador continua sobre la linea de apoyo a las personas que
no disponen de acceso a crédito por la banca tradicional; sin embargo su
desarrollo ha sido marcado por la politica y la influencia de la banca. El Estado
debe regular el mercado de los microcréditos a través de politicas econémicas
que fomenten la produccion y el emprendimiento, mejorando el servicio y los
productos de la banca estatal y promoviendo una adecuada relacién con la banca
privada, misma que con su tecnologia e infraestructura juega un papel clave en el
crecimiento y penetracion de este producto financiero. Estas acciones seran
beneficiosas siempre y cuando no se pierda la personalizacion y el trabajo directo

y permanente con los microempresarios.

El uso de modelos analiticos para evaluar el riesgo asociado a cada cliente ayuda
a bajar los costos de operaciéon y mejorar el servicio, a través de la segmentacion
de carteras, definicion de canales de interaccion con los clientes, desarrollo de
tecnologia, procesos automatizados y estandar, medicion y control de la
productividad. La cobranza moderna se enmarca en el concepto de servicio,
promoviendo la construccion de relaciones solidas entre los duefios de la cartera
y sus clientes, y también del cumplimiento de indicadores relacionados con la
experiencia del consumidor®’ siendo al mismo tiempo eficaces en la recuperacion

oportuna de saldos al menor costo posible.

1. La banca opta por la tercerizacion total o parcial de sus departamentos de
cobranza basada en el desarrollo técnico de empresas especializadas, que

como nunca antes, extraen conocimiento de las carteras con un nivel de

3 Algunos indicadores son el medidor de desercion voluntaria o involuntaria (CHURN), venta cruzada (CS),
calidad percibida, predisposicion a la recomendacion (NPS).



131

profundidad que permite desarrollar sistemas de informacién muy completos
para el disefio de estrategias de recuperacién, mismos que se comparten de

forma agil y oportuna a todos los involucrados del proceso.

ABC debe ser muy cuidadosa en las estrategias que generan los ingresos a la
compania, asi como en el control del gasto. Desde el punto de vista de los
ingresos es ventajoso que tenga un cliente grande para llegar a una
especializacion y exclusividad; sin embargo por temas de riesgo esta
estrategia no es la mas adecuada, ya que el impacto financiero de quedarse
sin este cliente podria provocar incluso el cierre de la empresa. El area
comercial de ABC, ademas de generar y fortalecer buenas relaciones con el
portafolio de clientes y captar otros negocios, debe propiciar la creacion e

innovaciéon de nuevos servicios para fortalecer la presencia en el mercado.

Un adecuado y estricto manejo de la cantidad de mano de obra directa juega
un papel decisivo, no solo con el uso de tecnologias que favorecen el
incremento de llamadas o visitas, sino también por un seguimiento de las
métricas de productividad por gestor, para cada una de las estrategias
definidas dentro de la cartera. La ejecuciéon de estos procesos de control se
debe encargar a un area especializada, ya que de no hacerlo se convierte en
un factor de riesgo que puede afectar la calidad y hasta la propia estabilidad
de la empresa, por tanto hay que evaluar las ventajas de disponer de estos

recursos.

La metodologia estadistica que mas se utiliza en la construccién de modelos
predictivos de cobranzas es la regresion logistica clasica. Los resultados que
se obtienen de esta manera son buenos, sin embargo se pueden mejorar y
contrastar con el uso de otras técnicas, tales como arboles de decision,
regresion logistica basada en distancias o métodos de aprendizaje basados en
distancias. Con los resultados de los modelos construidos, pude concluir que

la mejor metodologia es el clasificador K-NN, porque tiene la mayor precision
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en la prediccion (91%); a continuacion la regresion logistica mejorada con
arboles de decision, porque a pesar de tener similares valores de precision
con la regresion logistica basada en distancias (84,2% y 88%
respectivamente), la primera es mejor en cuanto a malos riesgos lo que
repercute em el costo (13,5% y 14,8% respectivamente). Finalmente la
regresion logistica clasica con la menor probabilidad de bien clasificados y la
peor en cuanto a malos riesgos (77% y 40% respectivamente). Como el
alcance del trabajo no se centrd en la clasificacion, sino en entender cémo se
comporta la cartera, elegimos como la mejor opcién el método de regresion
logistica mejorada con arboles de decision, principalmente por la capacidad de

explicacion.

Para validar el uso del sistema de gestion de recuperacion en base a los
resultados obtenidos del modelo estadistico, construimos con ABC estrategias
diferenciadas por tipo de cliente con el fin de optimizar los recursos y dirigir los
esfuerzos en la medida que se requiera. El nuevo sistema utiliza menos
gestores telefonicos que el sistema de cobranza tradicional de ABC, lo que en
términos monetarios representa un 13% de ahorro; también utiliza menos
gestores domiciliarios, con un aporte en la disminucion de costos del 2,13%.
En términos del costo total de la cobranza operativa: gestion telefénica mas
gestion domiciliaria, el nuevo sistema basado en score es 7,4% mas barato
que el tradicional, ahorro que se da principalmente por la reduccion de
gestores en el area de telefonia. Finalmente, es importante indicar que el
nuevo sistema de cobranza de ABC requiere no solo saber la naturaleza y
comportamiento de pago que tienen los clientes, sino también la
estacionalidad, los eventos externos influyentes como un aumento del ingreso
por pago de sobresueldos o beneficios, feriados locales y nacionales; asi se

determina la mejor combinacion de acciones motivadoras de pago.

El nuevo sistema de cobranza de ABC mejora la experiencia del cliente sin

descuidar las metas de recuperacion; de los resultados obtenidos se muestra
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que desde el dia 15 de morosidad, la cobranza debe ser permanente e
incrementar de forma gradual su intensidad, utilizando una comunicacion
adecuada para formar un lazo emocional con el microempresario, misma que
debe seguir durante toda la madurez del microcrédito hasta convertirlo en un
promotor del producto. Si un cliente no tiene llamadas telefonicas, no tiene por
qué deteriorar su comportamiento de pago inmediato, sin embargo el no tener
al menos una gestion telefénica en los ultimos tres meses incrementa
considerablemente el riesgo de convertirse en malo. Se debe reorientar la
gestion domiciliaria, ya que las visitas son efectivas siempre y cuando se
dirijan hacia los clientes con mas riesgo, incluso por el alto costo de las
mismas. En cuanto al contacto directo con el titular se concluye que no afecta
en el comportamiento de pago, pero si afecta el no tener informaciéon de
teléfonos y direcciones vigentes, multiplicando por 5 el riesgo de convertirse
en mal cliente; también se muestra que entre los malos clientes existe 12
veces mas probabilidad que no tengan un numero de teléfono laboral y 6
veces de no tener un numero de teléfono particular; finalmente en cuanto a las
direcciones, no tener al menos una direccién laboral multiplica por 5 el riesgo
de deteriorar el comportamiento de pago. Con todos estos resultados se
recomienda que ABC tenga procedimientos robustos de investigacion y
rescate de datos, para tener una base de teléfonos y direcciones actualizada;
se recomienda también que la construccion de estrategias se oriente a
contener la morosidad en los primeros dias, por lo que intensificar la cobranza
preventiva y de mora temprana debe ser la linea de accion que tome ABC, no
solo porque los clientes incrementan el riesgo conforme aumentan sus dias de
atraso, sino porque en una cartera sana se evita una gestion desgastante en

los rangos de mora elevado.

Uno de los requisitos del nuevo sistema de cobranza de ABC es el mayor
conocimiento del cliente, que va mas alla de la obtencion de una férmula que
discrimine los clientes mas riesgosos para la construcciéon de estrategias;

involucra un profundo conocimiento del negocio, los acuerdos comerciales que
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se hayan negociado previamente, las competencias y habilidades para
gestionar una cartera, la infraestructura necesaria, nuevas tecnologias, la
coyuntura del crédito en el pais, las regulaciones y restricciones estatales y las
mejores practicas en el medio. En el caso de ABC por ejemplo, las politicas de
cobranza que utiliza son muy rigidas sobre los clientes impagos con mas de
90 dias de atraso (6% del total de la cartera), ejecutando estrategias agresivas
como la gestion judicial, a pesar que tengan una probabilidad muy baja de
recuperacion. Una estrategia con corte en el valor 997 implicaria que el
30,29% del total de los clientes sean retirados de gestion para ser tramitados
por el area legal, pero si se considera solo aquellos que tengan mora mayor a
90 dias, se identifica apenas el 3% del total de la cartera, de los cuales el 55%
son malos clientes. Con este conocimiento ABC puede mantener en gestion
prejudicial a un 3% del total de la cartera, o lo que es lo mismo una reduccion
del 50% de los casos que maneja el area legal actualmente, con el ahorro
correspondiente por los altos costos de la gestion judicial. De manera adicional
ABC puede identificar clientes que necesitan una gestion menos intensa, y que
si la tienen con el esquema tradicional; por ejemplo 20 de cada 100 clientes ya
no recibiran una cobranza desgastante y agresiva, sino se gestionaran de
manera comercial, propiciando la fidelizacion; 30 de cada 100 clientes que en
el esquema tradicional se visitan en el domicilio para presionar el cobro, con el
nuevo sistema se gestionan solo telefonicamente, ya que muestran una

tendencia a mejorar su comportamiento de pago en el tiempo.

En el esquema tradicional de ABC, los reportes para seguimiento y control se
basan en el saldo recuperado respecto al saldo total en cobranza. Este
indicador no considera la razén del negocio de manera completa, porque
incluso estan en contra de la misién y los valores empresariales de ABC, que
citan en muchas partes la calidad en el servicio y la construccion de relaciones
sélidas entre las empresas Cedentes de cartera y sus clientes. El nuevo
sistema basado en score necesita mayor acompafiamiento en virtud de las

multiples ventajas que representa para la operacion, ABC debe designar la
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persona o equipo responsable del mantenimiento del score, pero sobre todo
del control de calidad en la informacién que se necesita para generar los
resultados. El calculo de indicadores debe llegar a niveles del ejecutivo de
cobranza, ya que es muy importante medir los resultados de cada estrategia
en cuanto a recaudaciones, clientes pagados, cuotas y provisiones, con el mas

alto nivel de detalle para identificar y corregir las desviaciones.

La estructura requerida para la implementacion del nuevo sistema de gestion,
requiere primero un cambio en la cultura organizacional de ABC, para pasar
del esquema de volumen de gestiones y recuperacion de saldos, al de
segmentacion y experiencia del cliente. Todas las areas de ABC deben
redefinir sus procesos, y este cambio no esta exento de costos y riesgos que
la direccion debe asumir y defender con miras al futuro y estabilidad de la
empresa. La incorporacién de personal capacitado en el andlisis y
construccion de modelos estadisticos podria ser muy recomendado para que
ABC obtenga todos los beneficios del modelo analitico, no solo para el
mantenimiento sino también para la presentacion de resultados y disefios de
los planes de mejora; en este sentido el apoyo del area de tecnologia es muy
importante para proveer de los sistemas informaticos necesarios, tanto en la
administracion de la informaciéon como también en el control de la
productividad. El area de recursos humanos debe trabajar en actividades que
promuevan los valores de este cambio, coordinando con la parte de
operaciones la mejor estrategia para que la gestion diaria no se vea afectada.
Finalmente el area financiera debe realizar un seguimiento de cerca a todos
los hitos de la implementacion del nuevo sistema de cobranza, para
retroalimentar acerca del comportamiento de los ingresos y gastos, que
pueden obligar a realizar correcciones o ratificar las acciones emprendidas,
siempre con miras de hacer mas rentable y eficiente el negocio de ABC, con
alternativas innovadoras y técnicas, mejorando las condiciones de sus

colaboradores.
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ANEXO1

INDICADORES DE LA MICROEMPRESA EN ECUADOR

CARTERA BRUTA DE MICROEMPRESA

La cartera bruta de microempresa (Figura A1.1) a septiembre de 2010 fue de
US$2.025 millones, (3% del PIB), que comparado con el mismo periodo de 2009
(US$1.560 millones), representa un crecimiento del 30%, y equivale al 15% de la
cartera total del sistema financiero (US$13.541 millones a septiembre de 2010).
La banca privada otorgd US$915 millones, equivalente al 45% del total de la
cartera bruta de microempresa; las Cooperativas aportaron con US$719 millones
(36%); la Banca Publica otorgé US$348 millones (17%).

s~ PARTICIPACION VOLUMEN DE CREDITO VOLUMEN DE CREDITO millones de usd

60%

50%

40%

H2009 2009

30% u2010 2010
20%

10%

BANCA COOPERATIVAS BANCA PUBLICA  SOCIEDADES
PRIVADA Y MUTUALISTAS ~ FINANCIERAS TOTAL

Figura A1.1 - Participacion y volumen de Crédito Microempresa

NUMERO DE OPERACIONES CREDITICIAS DESTINADAS A LA
MICROEMPRESA

Conforme al volumen de crédito (Figura A1.2), el numero total de operaciones
registradas en el sistema micro financiero que mantienen saldo a septiembre de
2010, fue de 806.997 operaciones, mientras que a septiembre de 2009 fueron de

553.905, lo que representa un crecimiento del 45,7%.



137

70%

TOTAL

2009
2010

Figura A1.2 - Participacion y nimero de operaciones Microempresa

TASAS DE INTERES

Las tasas de interés (Figura A1.3) para el sector micro financiero conllevan

“costos adicionales”, ya que implican mayor grado de especializacién, atencién

personalizada en el campo y contar con tecnologia especifica para microfinanzas,

razones por las cuales se diferencian de las tasas de interés para otros tipos de

financiamiento como son: comercial, consumo y vivienda; sin embargo, la politica

gubernamental atada a una necesidad de brindar mayor acceso al financiamiento,

via transparencia y sensibilidad del sector privado, ha logrado ajustar las tasas de

interés.

25%

20%

15% -

2009
2010

Figura A1.3 - Tasa de interés sector microfinanciero
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CARTERA VENCIDA SEGUN TIPO DE CREDITO

En lo que respecta al nivel de morosidad (Figura A1.4) de la industria micro
financiera, los actores y operadores, desde su origen han establecido de cierta
forma una estrategia para precautelar y cuidar el desarrollo del mercado
microfinanciero, elementos como la especializacién y la tecnologia crediticia
adquirida por los instituciones que hacen microfinanzas, el apoyo de organismos
internacionales, la capacitacion y modernizacion en la entidad de control, han
contribuido a mantener un nivel de morosidad adecuado, inferior al 6%, pero
precisa recalcar que el hecho fundamental que contribuye a mantener dichos
niveles son las caracteristicas propias del cliente micro financiero y su imperiosa
necesidad de mantener viva la posibilidad de crecer y desarrollar su

emprendimiento, a pesar de aquello, las cifras ya empiezan a ser preocupantes.

35%
30%
25%
20%
15%
10%

5%

H2009
m 2010

Figura A1.4 - Morosidad del sector micro financiero
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ANEXO II

ANALISIS UNIVARIADO DE DATOS EMPRESA ABC

Variable Edad

Los clientes se distribuyen

EDAD
120,00% 35,00%

de forma similar en todas

+ 30,00% las categorias, aunque

100,00%

T+ 25,00%

0,00% aquella menor o igual a

1 20,00%
60,00% RMALBS 35 anos destaca
BBUENOS

1 1009 | @buenos ligeramente y la 50 afios o

Omalos

W e — = o T

T 15,00%

porcentaje %

40,00%

20,00% [T 5,00%

mas es la que contiene el

© — —

0,00% 0,00%

menoreso  entre36y42  entred3y49  50aros y mas menor nl]mero de
iguales a 35 afios afios
anos

clientes.

Dentro de la categoria

Figura A2.1 — Analisis de v. edad. menor a 35  afos

prevalecen los clientes
con mal comportamiento de pago mientras que en aquella mayor a 50 afos
predominan los clientes buenos. Se puede concluir de este analisis que los
clientes tienden a ser mejores pagadores conforme tienen mas edad. Todas las
categorias son similares por cuanto no existen diferencias significativas entre los

clientes buenos y malos.

Variable Género

Predomina ligeramente la categoria de género femenino en la muestra, donde
existe una mayor cantidad de clientes con mal comportamiento de pago. En la
categoria género masculino existe una leve prevalencia de clientes con buen
comportamiento de pago sin embargo no es suficiente como para asegurar que

esta variable aporte con suficiente poder discriminatorio al modelo. Este hecho se
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ratifica con el valor de significacion de estadistico Chi Cuadrado, 0.392 que es

bastante mayor al nivel de significacion bilateral de 0,05 y por lo tanto se acepta la

independencia de la variable género y tipo de cliente.

120,00%

100,00%

80,00%

60,00%

Porcentaje %

40,00%

20,00%

0,00%

GENERO

60,00%

50,00%

r 40,00%

30,00%

20,00%

r 10,00%

- 0,00%

Femenino Masculino

e e =1

® — — =

BMALOS
BBUENOS
®buenos
Omalos

Figura A2.2 — Anélisis de v. género.

Variable Producto

Existen mas clientes con producto microcrédito normal que aquellos con

giromatica o refinanciamiento.

En los clientes con giromatica y normales, especialmente en esta ultima,

predominan los clientes con buen comportamiento de pago y en la categoria

refinanciamiento predominan los clientes malos.



120,00%

PRODUCTO

100,00% 4

80,00%

60,00% -

Porcentaje %

40,00% A

20,00% 1

0,00% -

GiromaticaMicrocredito

80,00%
70,00%
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50,00%

40,00%

T 30,00%

T 20,00%
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0,00%

Microcrédito  Refinanciamiento Microcrédito

L men o Spie D

® — —

BMALOS
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Figura A2.3 — Andlisis de v. producto.

Variable Mora Maxima Trimestral

MORA MAXIMA TRIMESTRAL

120,00%
100,00%
80,00%

60,00%

Porcentaje %

40,00%
20,00%

0,00%

ENTRE5 Y 15 (O
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ENTRES0 Y 120 (@)
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70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
BMALOS

BBUENOS

ehuenos

2000% f
10,00% :
a

0,00%
omalos

ENTRE 150 Y 180 @
MAYOR A 180 DiAS

Figura A2.4 — Anélisis de v.

mora maxima trimestral.

Se

comportamiento similar de

medida desde el

pago. En

predominan

resto

predominan
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un

esta variable respecto de
la mora maxima anual
ultimo
las categorias
con mora menor a 60 dias
los clientes
buenos mientras que en el
categorias

los clientes

con mal comportamiento de pago siendo notoria la diferencia respecto de los

clientes buenos en todas las categorias mayores a 60 dias de mora. Las

categorias de 0 a 15 y de 15 a 30 dias se comportan de manera similar en cuanto

a la distribucion de clientes buenos pero para el resto de categorias como es

natural la proporcién de clientes buenos disminuye conforme aumenta la mora;

asi por ejemplo la categoria de 30 a 60 dias tiene 40,24% mas de clientes buenos
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que la siguiente categoria de 60 a 90 y 49,50% respecto de la categoria de 90 a
120 dias de mora. Se observa que del 15% de clientes del rango de mora menor
a 6 dias que deterioraron su comportamiento de pago, un 53% continuara este
deterioro; de aqui un 94% terminara siendo mal cliente lo que implica que la
gestion de recuperacion debe centralizar sus esfuerzos en contener la mora
temprana hasta los 60 dias porque a partir de este valor la cartera se hace

completamente mala.

Es notorio el hecho que los clientes deterioran su comportamiento de pago
drasticamente cuando superan el umbral de los 5 dias de mora, existiendo 38%
mas de clientes malos en el rango de 6 a 30 dias que en el rango de mora
anterior. Los clientes que alguna vez tuvieron mora entre 6 y 30 dias pero que
actualmente tienen una mora inferior o estan al dia tienen tendencia a tener
mejor comportamiento de pago que aquellos que empeoraron su calificacién de
mora. Del estadistico Chi Cuadrado se desprende la no independencia entre
estas variables.

Variable Contador de Moras de 1 a 15 dias

La categoria mas poblada

SONTAVCRNCRES R a2 es aquella que contiene los
120,00% 90,00%

T 8000% clientes con 12 ocasiones

T 7000%

100,00%

en mora de 1 a 15 dias y

80,00% T 60.00%
BMALOS
BBUENOS

®huenos

R

[ E000% las categorias con 0 hasta

60,00%
T 4000%

Porcentaje %

1000% 000% 8 ocasiones son las menos

omalos

o = — =

T 2000%
2000%

pobladas. En las

T 1000%

" 0o0% categorias con 0 ocasiones

0,00%

hasta 10 ocasiones en

mora menor a 15 dias

Figura A2.5 — Analisis de v. contador de moras 1-15. . .
predominan los clientes

malos mientras que en
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aquellas con 11 o 12 ocasiones predominan los clientes con buen
comportamiento de pago. La categoria de 12 ocasiones tiene 23,54% mas de
clientes buenos que la categoria con 11 ocasiones, 44,65% mas que la categoria

con 10 ocasiones y 57,88% mas que la categoria con 9 ocasiones.

Variable Desembolso

Los clientes con

DESEMBOLSO desembolsos menores a
120,00% B0,00%

P
2% ¢ 1030 usd son en general
r
f
I
|

100,00%

80,00% 40,00% .
malos clientes. Las

60,00% 30,00% BMALOS

D% EBUENOS categorias de 1031 usd en
1000% T Ohuenos .
U ks adelante presentan mejor
a

4000%

Porcentaje %

2000%

0,00% 000%

comportamiento de pago

MaYOR A
2710

ENTRE 1341
2710

sobre todo aquellos con

desembolsos mayores a

2710 usd que tienen un
Figura A2.6 — Analisis de v. desembolso

alto porcentaje de buenos
clientes. Los porcentajes de referencia mas representativos pertenecen a los

clientes con desembolsos menores a 1030 usd y mayor a 2710.

La categoria mas poblada corresponde al rango de 1031 a 1840 usd de valor
desembolsado y la menos poblada es aquella con montos mayores a 2710. En
todas las categorias predominan los clientes con buen comportamiento de pago
pero donde se aprecia con mayor claridad es en la categoria con montos entre
1031 y 1840 usd. Las tres categorias se comportan de forma similar aunque se
puede apreciar que los clientes con mayores valores desembolsados tienden a

ser mejores clientes.
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Variable Saldo

Los clientes con saldos al

SALDO AL CIERRE cierre entre 519 y 872 usd
120,00% 3000%

son los que predominan. En

100,00% 2500%

0 o esta categoria y en aquella

)

1500% BIALOS
BBUENOS
obuenos 299 y 510 predominan los

Ormalos

000% clientes con buen

i con saldos al cierre entre

Porcentaje %

4000% 1000%

2000% 500%

000%

MENOR A
zas

MAYOR A
s72

comportamiento de pago

ENTRE 208
512
ENTRES18Y
872

mientras que en la

categoria con saldos al

Figura A2.7 - Analisis de v. saldo

cierre mayores a 872 usd
predominan los clientes malos. Las tres categorias son similares respecto a la
distribucion de clientes buenos y malos lo que sugiere que esta variable tiene

poco poder discriminatorio y no entre en el modelo.

Variable Porcentaje de Cuotas por Pagar

La categoria mas representativa es aquella con los clientes que les falta entre el
52% y 67% de las cuotas de su crédito. La menos poblada corresponde aquella
con los clientes que tienen pendiente menos del 31% de las cuotas de su crédito.
Las categorias con menos del 52% de cuotas pendientes por pagar de su crédito
se comportan de forma similar respecto de la distribucion de buenos y malos
clientes. En la categoria con mas del 67% de cuotas por pagar no existe mucha
participacion de clientes con buen comportamiento, lo que indica que los clientes

malos tienen problema desde un inicio con el pago de sus cuotas.
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Variable Cuotas Pagadas

Los clientes que predominan
CUOTAS PAGADAS

— - son aquellos que han

100,00% 1 26 00% pagado 4 cuotas seguidos de

80,00% - + 20,00%

cerca por los que han
aMALOS
BBUENOS
®huenos

G

60,00% + 15,00%

pagado 5 cuotas. Las

Porcentaje %

40,00% 4 + 10,00%

categorias menos pobladas

2000% 4 1 5,00% Omalos

B

son aquellas con 12 o mas

0,00% - 0,00%

cuotas pagadas y con menos

de 4 cuotas pagadas. Los

clientes que han pagado

Figura A2.8 — Analisis de v. cuotas pagadas. entre 4 y 5 cuotas se
comportan de forma similar

en cuanto a la distribucion de clientes buenos y malos, de la misma forma
aquellos que han pagado entre 6 y 10 cuotas y entre 11 y 13 cuotas. Sin embargo
de estas similitudes existe la tendencia que conforme aumenta el numero de
cuotas pagadas disminuye el porcentaje de clientes buenos. Asi la categoria con
4 cuotas pagadas tiene un 4,72% mas de clientes buenos que aquella de 5

cuotas pagadas y 11,42% respecto de la categoria de 6 cuotas pagadas.

Este analisis es importante a la hora de sugerir cambios a la politica de crédito del
banco puesto que el comportamiento de pago de los clientes cambia conforme el
numero de cuotas que vaya pagando siendo notorio que aquellos que aquellos
que han pagado hasta 3 cuotas se consideran malos posiblemente porque pagan
las cuotas con dinero del propio préstamo y por otro lado el hecho que el
porcentaje de clientes buenos disminuya conforme aumenta el numero de cuotas
pagadas puede significar cansancio de cliente por el pago de muchas cuotas o
porque él piense que ya ha pagado mucho. Estos resultados también arrojan
conclusiones importantes a la hora de establecer politicas de conservacion de

clientes.
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Variable Respuesta de la Gestion Ultimo Trimestre

En el ultimo trimestre se

RESULTADO GESTION ULTINO TRIMESTRE observa que predominan los
120,00% 80,00%
0 0,00%
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50,00%
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000% : mBUENDS
1000% | @huenos
0 b 0,00% & Ornalos
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Porcentaje %

o domiciliaria. Le siguen le
40,00%

000 lejos aquellos clientes con

S~
S

>

0,00%

compromiso de pago. En

VOCACION
POSITIVA

ambas categorias

CONTACTADO
DEJARECADO
NO UBICABLE
EN GESTION

TEL NO EXISTE (L

TEL OCUPADO L

COMPROMISO DE
PAGO

predominan los clientes con

NO QUIERE PAGAR (J
TEL NO RESPONDE ()

DEJA NOTIFICACION ()

mal comportamiento  de

. . o pago. De forma similar al
Figura A2.9 — Andlisis de v. gestion ult.trimestre.

comportamiento mensual,
aquellas categorias que representan algun contacto, ya sea directo o indirecto con
el cliente, presentan un mayor porcentaje de clientes buenos; por ejemplo existe
27,5% mas de clientes buenos en la categoria contactados que en aquellos donde

no se ha podido ubicar al cliente telefonicamente en los ultimos tres meses.

En vista que los resultados de la gestidon en el mes anterior y ultimo trimestre son
bastante similares, y existen categorias muy poco pobladas, se decidié agrupar
estas gestiones en categorias que reunan caracteristicas similares y dejar solo los
resultados del mes anterior. Por ejemplo se uni6 las categorias “Teléfono no
existe”, “Teléfono ocupado” y “Teléfono no responde” en una sola categoria “No
contactados”; las categorias “Ya pagd” y “Contactados” se unieron en una sola
categoria “Contactados”; finalmente las categorias “Vocacion Positiva de Pago” ,
“‘Deja notificacion” y “Deja recado” se unieron en una sola categoria “En
seguimiento”; el resto se dejo de la forma original. La categoria de gestion masiva
de cobranza tiene un 4% mas de clientes buenos que los compromisos de pago,
la mayor parte incumplidos. El estadistico chi cuadrado tiene un nivel de

significacion menor a 0,05 pero existe un 66,7% de celdas con valor esperado
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menor a 5 por lo que no se puede concluir la dependencia entre la variable tipo de

cliente y gestion ultimo trimestre.

Variable Tipo de Gestion Historica

La categoria predominante

TIPO GESTION HISTORICA es aquella que contiene los
120,00% 80,00%

¢ r 10,00%
r 60,00%
r 60,00%
+ 40,00%

_—— clientes a los que se les ha

B000% 1 hecho gestion de cobranza

——— =~ @

£0,00%

Porcentaje %

| | "MALOS masiva automatica y la
B | | o WEVENOS
200% ol menos poblada
et : L 1000% ; ®huenos
00% 4 _e Log 5 Omals corresponde a los clientes a

los que solo se les ha

MASIVA
AUTOMATICA
SOLO DOM

SOLOTEL |O
TEL ¥ DOM

hecho visitas domiciliarias.

GESTIONES
DE
COBRANZA

En todas las categorias,

excepto en aquella de los
Figura A2.10 — Anadlisis de v. gestion historica.

clientes con gestion

telefénica, predominan los clientes con mal comportamiento de pago. La categoria
solo gestion telefénica tiene 35,26% mas de clientes buenos que la categoria
gestion masiva de cobranza, 56,22% mas que la categoria gestion telefénica y
domiciliaria y 54,57% mas que la categoria solo gestion domiciliaria. Estos
resultados sugieren la importancia y la efectividad de la gestion telefénica en el
recupero de cartera y ponen en duda la efectividad de la gestién doble y gestion
domiciliaria. El establecimiento de la mejor estrategia de recupero, ya sea via
telefonica, via visita domiciliaria o las dos se analizaran desde un punto de vista
financiero mas adelante. La categoria solo gestion telefonica tiene un 55% mas de
clientes buenos que la categoria Solo Gestion domiciliaria y 56% mas de clientes
buenos que la categoria Gestion Telefénica y Domiciliaria. Respecto de la
categoria Gestidon Masiva, esta tiene un 35% menos de clientes buenos que
aquella Gestion Telefonica. El estadistico chi cuadrado muestra la no

independencia entre estas dos variables.
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Del analisis de esta variable se concluye la importancia que tiene la gestién
telefénica en la recuperacion de cartera y por consiguiente el adecuado manejo
de la informacién del cliente acerca de sus direcciones y teléfonos

principalmente.
Variable Nimero de Gestiones Telefonicas en el Mes Anterior
La categoria mas poblada corresponde aquellos clientes con ninguna gestion

telefonica en el mes anterior. Aqui predominan levemente los clientes con mal

comportamiento de pago. En el resto de categorias predomina escasamente el

buen comportamiento de

GESTIONES TELEFONICAS MES ANTERIOR ti
o e pago, aunque contienen

T muy pocos individuos dan
+ 70,00%

100,00%

S 4 s una idea que mejora el

T 50,00%

—— = o ©

BMALOS comportamiento de pago
BBUENOS .
Wb conforme se realiza al

Omalos

60,00% -
T 40,00%

Porcentaje %

40,00% T 30,00%

T 20,00%

© — —

20,00% | menos una gestion

+ 10,00%
0,00% telefénica. El segmento que

0,00% -

agrupa los clientes con mas

MAS DE 12

de 12 gestiones telefénicas

Figura A2.11 — Analisis de v. gestiones telefonicas. en el mes anterior agrupa

una cantidad importante de

clientes que en su mayoria tienen mal comportamiento de pago. Si analizamos el
comportamiento de las categorias observamos un comportamiento similar entre
aquellos que tienen 0 gestiones telefénicas y mas de 10, en todas estas
categorias existen mas clientes malos que buenos. Por el contrario en aquellos
clientes ubicados en las categorias con al menos 1 gestion telefénica hasta 9
gestiones, predominan los clientes con buen comportamiento de pago. Esta
situacion es particularmente importante a la hora de estructurar el nuevo modelo
de gestion, para indicar el numero adecuado de gestiones telefénicas a un grupo
de clientes en particular.
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Variable Nimero de Gestiones Domiciliarias Ultimo Trimestre

Lo que mas hay son clientes con 0 gestiones domiciliarias; el resto de categorias
son muy poco pobladas. En los clientes con 0 gestiones predominan los buenos
mientras que en el resto de categorias predominan los clientes con mal
comportamiento de pago. Las categorias con 0 y de 1 a 4 gestiones domiciliarias
tienen comportamiento parecidos; sin embargo si analizamos los clientes con 0
gestiones y aquellos con 5 a 8 gestiones estos ultimos tienen 43,8% mas de
clientes malos. Algo similar ocurre si comparamos la categoria 0 gestiones con las

de 9 a 12 gestiones y mas de 12 gestiones domiciliarias en el ultimo trimestre.

Variable Vector de Moras

El Vector de Moras se basa en el comportamiento de pago en los ultimos 3 meses
sin incluir el mes actual. Aqui A=mora de 0 a 5 dias; B=mora de 6 a 30 dias;
C=mora de 31 a 60 dias; D=mora de 61 a 90 dias; E=mora mayor a 90 dias.

Se puede observar que los mejores clientes son aquellos que se encuentran al
dia en el ultimo mes y con una sola mora menor a 30 dias hace dos y tres meses;
es decir clientes con vectores de mora A/A/A, B/A/A, A/B/A. Los peores clientes
son aquellos que en ultimo trimestres presentan al menos 1 mora mayor a 30
dias. Se va a simplificar estos resultados agrupando los rangos mas
representativos en cuanto a numero de clientes se refiere y que tengan

porcentajes de referencia considerables.
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Figura A2.12 — Analisis v. vector de moras.

Lo que mas hay son clientes al dia en los ultimos tres meses A/A/A; el resto de
categorias son poco pobladas a excepcidn de aquellas con vectores de mora
CCC y CCA posiblemente porque agrupan un segmento especial. En los clientes
con vector de moras AAA predominan aquellos con buen comportamiento de
pago, en las categorias AAB y BBA predominan muy levemente este
comportamiento de los buenos; en el resto de categorias predominan los clientes
con mal comportamiento de pago. Las categorias AAB y ABA se comportan de
forma muy similar, de igual manera las categorias BBA,BBB,BCA,BCC, ABB con

un porcentaje similar de clientes buenos.

La categoria AAA tiene 52,87% mas de clientes buenos que la categoria BBA y
27,81% mas de clientes buenos que la categoria AAB. En general aquellas
categorias con mas de 2 veces consecutivas con moras mayores a C tienen muy

mal comportamiento de pago.
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Variable Cuota Mensual

Existen mas clientes que
CUOTAMENSUAL usd i
N— — tienen que pagar cuotas
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| distribucion de clientes en

BMALOS
BBUENOS
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forma similar en cuanto a

la distribucion de clientes

Figura A2.13 — Andlisis v. cuota mensual. buenos y malos en cada
una de ellas. Aqui los

buenos pagadores son mayoria. Por otra parte en los grupos de cuotas inferiores
a 79 usd predominan los clientes con mal comportamiento de pago, siendo mas
visible este comportamiento en los clientes con cuotas menores a 46 usd donde la
mayoria son malos pagadores. En general existe una tendencia a mejorar el
comportamiento de pago conforme aumenta el valor de la cuota mensual; asi por
ejemplo la categoria " mayor a 107 usd" tiene 63,19% mas de clientes buenos que
la de clientes con cuotas menores a 46 usd y 21,87% mas que la de cuotas entre
46 usd y 79 usd.
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Variable Estado Civil

Predominan los clientes

ESTADO CIVIL solteros y casados, el resto
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50,00%
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|
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En el resto de categorias

predominan muy levemente

. .. .. los clientes buenos. La
Figura A2.14 — Analisis v. estado civil.

categoria divorciado presenta

un porcentaje similar de buenos y malos clientes; los clientes en Union Libre
mejoran levemente su comportamiento de pago respecto a los solteros y los
viudos son en su mayoria malos pagadores. Analizando los grupos de casados y
solteros, los primeros tienen 35,8% mas de clientes buenos. Se observa que las
categorias de soltero, divorciado y viudo se comportan cada una de forma
diferente y por tanto no conviene unir categorias.

Las categorias casado y soltero se comportan de forma diferente, los primeros
tienen un 35% mas de clientes buenos que los segundos. Comparando la
categoria casado y divorciado, la diferencia entre los porcentajes de clientes
buenos disminuye. Los casados tienen 13% mas de clientes buenos que los
divorciados y estos a su vez un 22% mas de clientes buenos que los solteros. Del

estadistico Chi Cuadrado se concluye la no independencia entre estas variables.
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Variable Cantidad de Teléfonos L.aborales Vigentes

, La categoria mas poblada
CANTIDAD DE TELEFONOS LABORALES

2000% = 80,00 es la de aquellos clientes

70,00%

100,00%
60,00%

sin teléfono laboral vigente,

80,00%
50,00%

— —wescm @ 0

es decir, no se puede

BMALOS
BBUENOS

obuencs obtener un contacto con el

omalos

60,00% 40,00%

Porcentaje %

30,00%
40,00%

20,00%

® — — -

20,00%

titular cuando se gestiona al

10,00%

0,00% T T 0,00%

numero laboral registrado.

20méas

La mayor parte de clientes

Figura A2.15 — Analisis v. cant. teléfonos laborales. buenos tienen al menos un

teléfono vigente mientras
que aquellos con mal comportamiento de pago no tienen numeros telefonicos

para comunicarse con ellos al sitio de trabajo.

Variable Cantidad de Teléfonos Particulares Vigentes

; Lo que mas existe son
CANTIDAD DE TELEFONOS PARTICULARES
b e o0 clientes que tienen al
) 0 ° T 45,00%
e oo 7 menos 1 teléfono particular
80,00% e o
: oo | para comunicarse
T 8000% Losooss | WA
o BBUENOS ’ .
5 L% | apen telefonicamente con ellos;
w0 L 1500% i  omales .
o 1000w | aquellos que tienen buen
t 5,00% .
— , , L g0m% comportamiento de pago
F tienen al menos 1 teléfono
particular vigente mientras
Figura A2.16 — Analisis v. cant. teléfonos particul. que los calificados como

malos no se los puede contactar telefénicamente a sus domicilios por cuanto no
tienen teléfonos particulares vigentes. Observamos en la grafica que mientras

mas teléfonos particulares vigentes tengan los clientes, mejor calificados estan.



Variable Cantidad de Direcciones Particulares Vigentes
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Figura A2.17 - Analisis v. cant.direcciones particulares.
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Lo que mas existe son
clientes con al menos 1
direccion particular
vigente mientras que la
categoria menos poblada
corresponde a los que no
se puede visitar en el
domicilio por falta de una
direccion valida. Llama la
atencion sin  embargo

que exista una gran

cantidad de clientes con dos o mas direcciones particulares vigentes; ademas del

grafico podemos concluir que en aquellos sin direcciones o con mas de una

direccién predominen los clientes con mal comportamiento de pago, lo que da a

entender problemas de contactabilidad en la gestion de terreno.
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Tabla A2.1 - Libro de codigos de las variables utilizadas

VARIABLE DE SCRIPCION MEDIDA BASE DE DATOS

O=Alborada
1=Ambato
2=Babahoyo
F=Cayambe
4=Cuenca
S=Guayaquil Mayor
6= Guayaquil Sur
7=Ibarra

8=La Prensa
9=Latacunga
10=Loja

sucursal Mombre de la sucursal Mominal 11=Machala
12=Manta
13=0tavalo
14=Portoviejo
15=CQuevedo
16=Quito CCMU
17=Quito Centro
18= Quito Matriz
19=Quito Sur
20=Riobamba.
21= Santo Domingo
22=Tulcan

0=Giromatica
1=Microcrédito
producto Mombre del producto Nominal 2=_Reﬁnan_v:|am|er|to
Microcrédito
3F=Refinanciamiento
Microcrédito + Micro

0=Bueno

calificacidn Calificacion del cliente Nominal 1=Malo

O0=Masculino

genero Género del cliente MNominal 1=Femenino

0=Casado
1=Soltero
estadoCiv Estado civil del cliente MNominal 2=Dworciado
3F=Unién Libre
4=Viudo

O=Minguna
1=Especial
nivelEdu MNivel de educacion del cliente Nominal 2=Primaria
F=Secundaria
A=Superior

O=Anticresis
1=Arrendada
tipoViv Tipo de vivienda del cliente MNominal 2=Herencia
3=Hipoteca
4=Propia

O0=Compromiso de
pago,
1=Contactado,
2=Deja Motificacion,
3=Deja Recado,
4=MNo quiere Pagar,
5=MNo ubicable,
6=Gestion de
cobranza no
personalizada
7=Tel Mo Existe,
8=Tel Mo Responde,
9=Tel Ocupado
10=Wocacidn
Puositiva de Pago,
11=Ya pago

respuestaTel_ant Respuesta a la gestion telefonica mes anterior MNominal
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ATRIBUTOS EN BASE DE

VARIABLE DESCRIPCION MEDIDA DATOS

0=Compromiso de pago,
1=Contactado,

2=Deja Notificacion,
3=Deja Recado,

4=No quiere Pagar,
5=No ubicable,
6=Gestion de cobranza no
personalizada

7=Tel No Existe,

8=Tel No Responde,
9=Tel Ocupado
10=Vocacion Positiva de
Pago,

11=Ya pago

respuestaTel_tri Respuesta a la gestion telefdnica ultimo trimestre Nominal

0=Sin telefono
1=Telefonos laborales
2=Telefonos Particulares
3=Solo telefonos
referencias

4=Telefonos laborales y
tipoTel Tipo de teléfonos vigentes Nominal particulares

5=Telefonos laborales y
referenciales
6=Telefonos particulares,
laborales y referenciales
7=Telefonos particulares y
referenciales vigentes

0=Solo direcciones
particulares
1=Direcciones laboralels y
tipoDir Tipo de direcciones vigentes Nominal particulares vigentes
2=Sin direcciones

3=Solo direcciones
laborales

0=Contactado
1=Compromiso de Pago
resultadoGes Resultado de la gestidn de cobranza en el mes anterior Nominal 2=Seguimiento

3=No ubicable

4=En gestion

0=Sin gestion

1=Solo gestion telefonica
2=Solo gestion domiciliaria
3=Gestion telefonica y
domiciliaria juntas

gestionHist Tipo de gestion histérica Nominal

Combinacién de moras i=
XIXIX donde X €
{A,B,C,D,E} ei={0,1,2,....}.
vectorMor Vector de moras Nominal A=mora de 0 a 15 dias; B=
mora de 16 a 30 dias; C=
mora de 31 a 60 dias; D=
mora de 61 a 90 dias; E=
mora mayor a 90 dias

0=Con telefonos y
direcciones vigentes
1=Sin telefonos y
combinacionTelDir | Combinacién de cantidad de teléfonos y direcciones Nominal [direcciones vigentes
2=Solo direcciones
vigentes

3=Solo telefonos vigentes
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VARIABLE

DESCRIPCION

MEDIDA

ATRIBUTOS EN BASE DE |
DATOS

ran_moralni

rango de mora maxima del mes anterior

Nominal

0=mora de 1 a 15 dias
1=mora de 16 a 30 dias
2=mora de 31 a 60 dias
3=mora de 61 a 90 dias
4=mora de 91 a 120 dias
5=mora de 121 a 150 dias
6=mora de 151 a 180 dias

ran_moraAnt

rango de mora maxima del mes anterior

Nominal

0=mora de 1 a 15 dias
1=mora de 16 a 30 dias
2=mora de 31 a 60 dias
3=mora de 61 a 90 dias
4=mora de 91 a 120 dias
5=mora de 121 a 150 dias
6=mora de 151 a 180 dias

ran_moraAno

rango de mora maxima del ultimo afio

Nominal

O=mora de 1 a 15 dias
1=mora de 16 a 30 dias
2=mora de 31 a 60 dias
3=mora de 61 a 90 dias
4=mora de 91 a 120 dias
5=mora de 121 a 150 dias
6=mora de 151 a 180 dias

ran_moraSem

rango de mora maxima del Ultimo semestre

Nominal

O=mora de 1 a 15 dias
1=mora de 16 a 30 dias
2=mora de 31 a 60 dias
3=mora de 61 a 90 dias
4=mora de 91 a 120 dias
5=mora de 121 a 150 dias
6=mora de 151 a 180 dias

ran_moraTri

rango de mora maxima del ultimo trimestre

Nominal

O=mora de 1 a 15 dias
1=mora de 16 a 30 dias
2=mora de 31 a 60 dias
3=mora de 61 a 90 dias
4=mora de 91 a 120 dias
5=mora de 121 a 150 dias
6=mora de 151 a 180 dias

ran_moraPro

rango de mora promedio del ultimo afio

Nominal

O=mora de T a 15 dias
1=mora de 16 a 30 dias
2=mora de 31 a 60 dias
3=mora de 61 a 90 dias
4=mora de 91 a 120 dias
5=mora de 121 a 150 dias
6=mora de 151 a 180 dias
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VARIABLE DESCRIPCION MEDIDA ATRIBUTOS EN BASE DE
DATOS
Mini =27
saldo saldo deuda Cuantitativa |,n|Vmo
Maximo=2500
. . e Minimo=1
cuotaAnt Cuota mas antigua en mora Cuantitativa L.
Maximo=19
. . . P A N Minimo=3
diaslIni Dias en mora maximo inicial Cuantitativa L.
Maximo=180
. . . . . Minimo=0
cantidadTel Cantidad de Teléfonos Cuantitativa L.
Maximo=15
. . . . . s Minimo=0
cantidadDir Cantidad de Direcciones Cuantitativa L.
Maximo=10
. . . . Minimo=0
telefonosLab Cantidad de teléfonos laborales vigentes Cuantitativa L
Maximo=5
" . . . A Minimo=0
telefonosPar Cantidad de teléfonos particulares vigentes Cuantitativa , .
Maximo=5
. . . . . Minimo=0
telefonosRef Cantidad de teléfonos de referencias vigentes Cuantitativa , .
Maximo=5
. . . . . . . Minimo=0
direccionesLab Cantidad de Direcciones Laborales vigentes Cuantitativa L.
Maximo=5
. . . . . . . . Minimo=0
direccionesPar Cantidad de Direcciones Particulares vigentes Cuantitativa L.
Maximo=8
P, A Minimo=6
cuotasTot Cuotas totales del crédito Cuantitativa I, I_
Maximo=18
A Minimo=25
cuota Valor cuota mensual Cuantitativa L.
Maximo=250
. . . Minimo=18
edad Edad del cliente Cuantitativa L.
Maximo=65
Mini =20
saldoSis Saldo promedio en el sistema financiero Cuantitativa |}n|vmo
Maximo=2000
. . . . . . Minimo=20
cuotaSis Cuota promedio en el sistema financiero Cuantitativa L.
Maximo=280
. - . Minimo=1
cargasFam Numero de cargas familiares Cuantitativa L.
Maximo=5
. . P . e Minimo=3
diasAnt Dias en mora maximo mes anterior Cuantitativa , .
Maximo=180
Minimo=0
diasAno Dias en mora maximo anula Cuantitativa L.
Maximo=180
. B P . Minimo=0
diasSem Dias en mora maximo semestre Cuantitativa L.
Maximo=180
. . . P . e Minimo=0
diasTri Dias en mora maximo trimestre Cuantitativa L.
Maximo=180
. B . e Minimo=0
diasPro Dias en mora promedio anual Cuantitativa L.
Maximo=180
. . . Minimo=0
contadorl Contador de moras entre 1 y 15 dias Cuantitativa L.
Maximo=12
B . Minimo=0
contadorl5 Contador de moras entre 16 y 30 dias Cuantitativa L.
Maximo=5
. . Minimo=0
contador30 Contador de moras entre 31 y 60 dias Cuantitativa L
Maximo=12
. . Minimo=0
contador60 Contador de moras entre 61 y 90 dias Cuantitativa L.
Maximo=4
. . . Minimo=0
contador90 Contador de moras mayor a 90 dias Cuantitativa

Maximo=1

desembolso

Valor del desembolso

Cuantitativa

Minimo=200
Maximo=3800

Minimo=5%

orcentajePa Porcentaje de cuotas por pagar Cuantitativa
P jerag ) por pag Maximo=100%
Minimo=0
cuotasPag Cuotas pagadas Cuantitativa L.
Maximo=18
. e Minimo=1
cuotasPen Cuotas pendientes Cuantitativa L.
Maximo=18
. . . L . . . Minimo=0
gestionTel_ant Cantidad de gestiones telefénicas mes anterior Cuantitativa , .
Maximo=12
. . . T . s Minimo=0
gestionDom_ant Cantidad de gestiones domiciliarias mes anterior Cuantitativa L.
Maximo=2
. . . . P e . A Minimo=0
gestionTel_tri Cantidad de gestiones telefdnicas ultimo trimestre Cuantitativa L.
Maximo=16
Minimo=0

gestionDom_tri

Cantidad de gestiones domiciliarias ultimo trimestre

Cuantitativa

Maximo=3
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NOMBRE DE
VARIABLE EN BASE REDISTRIBUCION DE ATRIBUTOS ATRIBUTOS EN
DE DATOS MEDIDA DESCRIPCION ANTERIOR NUEVO ANALISIS
0= menor a 324
saldoSis_rec Nominal |rango saldo sistema 1= 324 y mas
0=menor a 53
cuotaSis_rec MNominal |rango cuota sistema 1=53 y mds
0O=menor a 208
saldo_rec Nominal [rango saldo cierre 1= 208 y mas
O=menor a 67%
Porcentaje_rec Nominal [rango % por pagar 1=67% y mas
0= menor a 47
cuota_rec MNominal |rango cuota mensual 1= 47 y mds
0=al menos 1
telefonosLab_rec MNominal |rango cantidad teléfonos laborales vig 1= ninguno
0=al menos 1
telefonosPar_rec Nominal [rango cantidad teléfonos particulares vig 1= ninguno
0=menor a 1
direccioneslab_rec Nominal [rango cantidad direcciones laborales vig 1=1ymds
0=menor a 1
direccionesPar_rec MNominal |rango cantidad direcciones particulares vig 1=1ymads
0= hasta 12
cuotasTot_rec Nominal [rango total cuotas 1= mayor a 12
O=méximo 1
cargasFam_rec Nominal [rango cargas familiares 1= mayora 1
0=12
contadorl_rec MNominal |rango contador moras 1a 15 1=menor a 12
0= ninguna
contadorl5_rec MNominal |rango contador moras 16 a 30 1=al menos 1
0= ninguna
contador30_rec Nominal [rango contador moras 31 a 60 1= al menos 1
0= ninguna
contador60_rec Nominal |rango contador moras 61 a 90 1= almenos 1
0= ninguna
contador90_rec MNominal |rango contador moras mayor a 90 1=al menos 1
0=al menos 6
cuotasPag_rec Nominal [rango cuotas pagadas 1= menor a 6
0= maximo 6
cuotasPen_rec Nominal [rango cuotas pendientes 1=mayora6
0=al menos 1
gestionesTel_ant_rec MNominal |rango gestiones telefénicas mes anterior 1= ninguno
0=al menos 1
gestionesDom_ant_rec  |Nominal [rango gestones domiciliarias mes anterior 1= ninguno
0=al menos 1
gestionesTel_tri_rec Nominal [rango gestiones telefénicas Ulimo frimestre 1= ninguno
0=al menos 1
gestionesDom_tri_rec Nominal [rango gestioines domiciliarias Glfimo trimestre 1= ninguno
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Tabla A2.2 — Valor p asociado al estadistico chi-cuadrado para medir la asociacion entre

las variables independientes categorizadas y la variable respuesta calificacion

VARIABLE INDEPENDIENTE

cuota_rec

CATEGORICA Valor p asociado OR
cargasFam_rec 0,627 0,955
nivelEdu_rec 0,59 1,052
respuestaTel_ant_rec 0,583 0,954
resultadoGes_rec 0,573 0,952
saldoSis_rec 0,516 0,953
genero 0,378 1,068
respuestaTel_tri_rec 0,319 1,087
gestionesTel_ant_rec 0,08 1,162
cuotasPag_rec 0,076 1,14
gestionHist_rec 0,035 1,196
saldo_rec 0,004 0,726
gestionesTel_tri_rec 0,003 1,277
edad_rec 0,003 1,248
contador60_rec (o] 318,227
contador90_rec (o] 249,013
contador30_rec (o] 89,223
contadorl_rec (o] 42,045
vectora_rec (o] 40,894
moraAno_rec (o] 21,11
moraSem_rec (o] 21,048
moraTri_rec (o] 21,045
moralni_rec (o] 19,881
moraPro_rec (o] 19,159
Porcentaje_rec (o] 14,54,
moraAnt_rec (o] 12,975
telefonoslLab_rec (o) 11,811
cuotasTot_rec (o] 10,633
contadorl5_rec (o] 10,247
TelefonosPar_rec (o] 6,472
tipoTel_rec o 5,837
combinacionTelDir_rec (o] 5,178
direccioneslLab_rec o 4,627
tipoViv_rec (o] 3,451
estadoCiv_rec (o] 3,067
cuotasPen_rec (o] 2,959
direccionesPar_rec (o] 2,609
tipoDir_rec (o] 0,383
desembolso_rec (o] 0,361
gestionesDom_tri_rec (o] 0,335
gestionesDom_ant_rec (o] 0,252
cuotaSis_rec (o] 0,236

(0]

0,047




161

ANEXO III

REGLAS DE SELECCION EN FORMATO SPSS UTILIZADAS PARA
CONSTRUIR EL ARBOL SOBRE LA MUESTRA DE PRUEBA.

* Node 1.

DO IF (PRE 1 LE 0.00526777802972247).
COMPUTE nod 001 =1.
COMPUTE pre 001 =0.
COMPUTE prb_001 = 1.000000.

END IF.

EXECUTE.

* Node 9.

DO IF (SYSMIS(PRE 1) OR (VALUE(PRE 1) GT 0.00526777802972247 AND
VALUE(PRE 1) LE 0.0400706991209444)) AND

(MISSING(GESTIONESDOM_ANT REC) OR GESTIONESDOM ANT REC NE 0).
COMPUTE nod 001 =9.
COMPUTE pre 001 =0.
COMPUTE prb_001 = 0.986014.
END IF.
EXECUTE.
* Node 17.
DO IF (SYSMIS(PRE 1) OR (VALUE(PRE 1) GT 0.00526777802972247 AND
VALUE(PRE 1) LE 0.0400706991209444)) AND (GESTIONESDOM ANT REC EQ
0) AND (telefonosPar rec EQ 1).
COMPUTE nod 001 = 17.
COMPUTE pre 001 =1.
COMPUTE prb_001 = 1.000000.
END IF.
EXECUTE.
* Node 18.
DO IF (SYSMIS(PRE 1) OR (VALUE(PRE 1) GT 0.00526777802972247 AND
VALUE(PRE 1) LE 0.0400706991209444)) AND (GESTIONESDOM ANT REC EQ
0) AND (MISSING(telefonosPar rec) OR telefonosPar rec NE 1).
COMPUTE nod 001 = 18.
COMPUTE pre_001 =0.
COMPUTE prb_001 =0.857143.
END IF.
EXECUTE.
* Node 19.
DO IF (PRE 1 GT 0.0400706991209444 AND PRE 1 LE 0.160156301655103) AND
(telefonosPar rec EQ 1) AND (MISSING(gestionesTel tri_rec) OR gestionesTel tri_rec
NE 1).
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COMPUTE nod 001 = 19.
COMPUTE pre 001 =0.
COMPUTE prb_001 = 0.906977.
END IF.
EXECUTE.
* Node 20.
DO IF (PRE 1 GT 0.0400706991209444 AND PRE 1 LE 0.160156301655103) AND
(telefonosPar rec EQ 1) AND (gestionesTel tri_rec EQ 1).
COMPUTE nod 001 = 20.
COMPUTE pre 001 =1.
COMPUTE prb_001 = 1.000000.
END IF.
EXECUTE.
* Node 29.
DO IF (PRE 1 GT 0.0400706991209444 AND PRE 1 LE 0.160156301655103) AND
(MISSING(telefonosPar _rec) OR telefonosPar rec NE 1) AND (gestionHist rec EQ 0)
AND (MISSING(cuota rec) OR cuota rec NE 0).
COMPUTE nod 001 = 29.
COMPUTE pre 001 =0.
COMPUTE prb_001 = 0.902439.
END IF.
EXECUTE.
* Node 30.
DO IF (PRE 1 GT 0.0400706991209444 AND PRE 1 LE 0.160156301655103) AND
(MISSING(telefonosPar rec) OR telefonosPar rec NE 1) AND (gestionHist rec EQ 0)
AND (cuota_rec EQ 0).
COMPUTE nod_001 = 30.
COMPUTE pre 001 =1.
COMPUTE prb_001 = 0.800000.

END IF.

EXECUTE.

* Node 22.

DO IF (PRE 1 GT 0.0400706991209444 AND PRE 1 LE 0.160156301655103) AND
(MISSING(telefonosPar rec) OR telefonosPar_rec NE 1) AND

(MISSING(gestionHist rec) OR gestionHist rec NE 0).

COMPUTE nod 001 =22.

COMPUTE pre 001 =0.

COMPUTE prb_001 = 0.970149.
END IF.
EXECUTE.
* Node 31.
DO IF (PRE 1 GT 0.160156301655103 AND PRE 1 LE 0.537344683973939) AND
(MISSING(gestionesDom_ant rec) OR  gestionesDom _ant rec NE 0) AND
(telefonosLab _rec EQ 1) AND (MISSING(gestionesTel tri_rec) OR gestionesTel tri rec
NE 1).

COMPUTE nod 001 = 31.
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COMPUTE pre 001 =0.

COMPUTE prb_001 =0.785714.
END IF.
EXECUTE.
* Node 32.
DO IF (PRE 1 GT 0.160156301655103 AND PRE 1 LE 0.537344683973939) AND
(MISSING(gestionesDom_ant rec) OR  gestionesDom ant rec NE 0) AND
(telefonosLab _rec EQ 1) AND (gestionesTel tri_rec EQ 1).

COMPUTE nod 001 = 32.

COMPUTE pre 001 =1.

COMPUTE prb_001 = 0.589744.
END IF.
EXECUTE.
* Node 39.
DO IF (PRE 1 GT 0.160156301655103 AND PRE 1 LE 0.537344683973939) AND
(MISSING(gestionesDom_ant rec) OR  gestionesDom ant rec NE 0) AND
(MISSING(telefonosLab_rec) OR telefonosLab rec NE 1) AND (telefonosPar rec EQ 1)
AND (MISSING(gestionHist rec) OR gestionHist rec NE 1).

COMPUTE nod 001 = 39.

COMPUTE pre_001 =0.

COMPUTE prb_001 = 0.833333.
END IF.
EXECUTE.
* Node 40.
DO IF (PRE 1 GT 0.160156301655103 AND PRE 1 LE 0.537344683973939) AND
(MISSING(gestionesDom_ant rec) OR  gestionesDom ant rec NE 0) AND
(MISSING(telefonosLab_rec) OR telefonosLab rec NE 1) AND (telefonosPar rec EQ 1)
AND (gestionHist rec EQ 1).

COMPUTE nod 001 = 40.

COMPUTE pre 001 = 1.

COMPUTE prb_001 = 1.000000.
END IF.
EXECUTE.
* Node 34.
DO IF (PRE 1 GT 0.160156301655103 AND PRE 1 LE 0.537344683973939) AND
(MISSING(gestionesDom_ant rec) OR  gestionesDom ant rec NE 0) AND
(MISSING(telefonosLab_rec) OR telefonosLab_rec NE 1)
AND (MISSING(telefonosPar rec) OR telefonosPar rec NE 1).

COMPUTE nod 001 = 34.

COMPUTE pre 001 =0.

COMPUTE prb_ 001 = 0.837838.
END IF.
EXECUTE.
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* Node 25.
DO IF (PRE_1 GT 0.160156301655103 AND PRE 1 LE 0.537344683973939) AND
(gestionesDom_ant rec EQ 0) AND (MISSING(contadorl rec) OR contador]l rec NE
1).
COMPUTE nod 001 = 25.
COMPUTE pre 001 =0.
COMPUTE prb_001 = 0.718750.
END IF.
EXECUTE.
* Node 35.
DO IF (PRE_1 GT 0.160156301655103 AND PRE 1 LE 0.537344683973939) AND
(gestionesDom_ant rec EQ 0) AND (contadorl rec EQ 1) AND (tipoViv_rec EQ 0).
COMPUTE nod 001 = 35.
COMPUTE pre 001 =0.
COMPUTE prb_001 = 0.600000.
END IF.
EXECUTE.
* Node 36.
DO IF (PRE 1 GT 0.160156301655103 AND PRE 1 LE 0.537344683973939) AND
(gestionesDom_ant rec EQ 0) AND (contadorl rec EQ 1)
AND (MISSING(tipoViv_rec) OR tipoViv_rec NE 0).
COMPUTE nod 001 = 36.
COMPUTE pre 001 = 1.
COMPUTE prb_001 =0.933333.
END IF.
EXECUTE.
* Node 37.
DO IF (PRE 1 GT 0.537344683973939 AND PRE 1 LE 0.930639602650388) AND
(gestionesTel tri rec EQ 0) AND (telefonosPar rec EQ 1)
AND (MISSING(telefonosLab rec) OR telefonosLab rec NE 0).
COMPUTE nod 001 = 37.
COMPUTE pre_001 =0.
COMPUTE prb_001 = 0.600000.
END IF.
EXECUTE.
* Node 38.
DO IF (PRE 1 GT 0.537344683973939 AND PRE 1 LE 0.930639602650388) AND
(gestionesTel tri rec EQ 0) AND (telefonosPar rec EQ 1) AND (telefonosLab rec EQ
0).
COMPUTE nod 001 = 38.
COMPUTE pre 001 =1.
COMPUTE prb_001 =0.777778.
END IF.
EXECUTE.
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* Node 28.
DO IF (PRE 1 GT 0.537344683973939 AND PRE 1 LE 0.930639602650388) AND
(gestionesTel tri_ rec EQ 0) AND (MISSING(telefonosPar rec) OR telefonosPar rec NE
1).
COMPUTE nod_001 = 28.
COMPUTE pre 001 =1.
COMPUTE prb_001 = 0.861538.
END IF.
EXECUTE.
* Node 16.
DO IF (PRE 1 GT 0.537344683973939 AND PRE 1 LE 0.930639602650388) AND
(MISSING(gestionesTel tri_rec) OR gestionesTel tri rec NE 0).
COMPUTE nod 001 = 16.
COMPUTE pre 001 =1.
COMPUTE prb_001 = 0.866667.
END IF.
EXECUTE.
* Node 6.
DO IF (PRE 1 GT 0.930639602650388 AND PRE 1 LE 0.990926670371744).
COMPUTE nod 001 = 6.
COMPUTE pre 001 =1.
COMPUTE prb_001 = 0.958904.
END IF.
EXECUTE.

* Node 7.

DO IF (PRE_1 GT 0.990926670371744 AND PRE 1 LE 0.998835245661788).
COMPUTE nod 001 =7.
COMPUTE pre 001 =1.
COMPUTE prb_001 = 0.993197.

END IF.

EXECUTE.

* Node 8.

DO IF (PRE 1 GT 0.998835245661788).
COMPUTE nod 001 =8.
COMPUTE pre 001 =1.
COMPUTE prb_001 = 1.000000.

END IF.

EXECUTE.
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ANEXO IV

CONSTRUCCION DEL MODELO DE REGRESION BASADO EN
DISTANCIAS UTILIZANDO EL PAQUETE R.

Captura de los datos en R

desarrolloABC <- read.table("desarrolloABC.txt", header=T, sep="")

dim(desarrolloABC)
n <- dim(desarrolloABC)[1] # numero de observaciones
p <- dim(desarrolloABC)[2] — 1 # numero de variables regresoras

colnames(desarrolloABC)

Correccion del tipo de dato

desarrolloABC [, 1]=as.factor(desarrolloABC [,1])
desarrolloABC [,36:48] <- lapply(desarrolloABC [,36:48],as.factor)
summary(desarrolloABC)

Calculo de la disimilaridad

library(cluster)

Y <- desarrolloABC [, 1]

Delta <- daisy(desarrolloABC [,-1],type=list(ordratio=

C("O1 "’ "02", "03"’ "04 ", "05"’ "06", "07"’ "08", "09"’ "O 10"’ "01 1 "’ "O 12")’asymm=c("b1 ", "02
5%))

class(Delta)

Analisis de coordenadas principales

mds <- cmdscale(Delta”(1/2), k = n-1, eig = TRUE)
names(mds)
round(mds$points[,1],4) # primera coordenada principal
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Representacion de las observaciones de las variables regresoras en dimension 2 con

las 2 coordenadas principales.

plot(mds$points[,1],mds$points[,2],
main="Representacion en dimension reducida dim=2",
xlab="Coordenada principal 1", ylab="Coordenada principal 2",
pch=19, col="red") # falta identificar los puntos

abline(h=0)

abline(v=0)

—
IR R Graphics: Device 2 (ACTIVE)

Lo o -]

Representacion en dimension reducida dim=2

0.1

00

Coordenada principal 2
02 0
!

03

-02 -0.1 0.0 01 0.2 0.3 0.4
Coordenada principal 1

Figura A6.1 - Representacion de las observaciones de las variables regresoras

La funcion cmdscale da a notar la presencia de algun valor propio negativo
porque utilizamos un numero excesivo de coordenadas principales. Se fija el

rango de la matriz B y calcula la matriz X que contiene todas las coordenadas
principales para ese rango.

m <- sum(mds$eig > 1.0e-15)
mds <- cmdscale(Delta’\(1/2), k = m, eig = TRUE)
X <- mds$points
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Seleccion de coordenadas principales como regresoras

Para seleccionar las coordenadas principales como regresoras seleccionamos las
de mayor valor propio. Presentamos los 100 primeros valores en concreto, sin

embargo en el siguiente apartado se aprecia de mejor forma esta decision.

ValoresPropios[1:100]

Regresion con las coordenadas seleccionadas

Xr <- X[,1:100]

rdb <- gim(Y ~Xr, data= desarrolloABC [,-1],family=binomial)
summary(rdb)

Se elimina del modelo las coordenadas donde el p-valor correspondiente no es
significativo de modo que, en este caso, se puede definir el modelo de regresion

definitivo con las coordenadas principales 1,3,5,6,7 y 9.

Xr<-X[,¢(1,3,5,6,7,9)]
rdb <-gIm(Y ~Xr, data= desarrolloABC[,-1],family=binomial)

summary(rdb)

Prediccion de nuevos valores sobre la muestra de prueba.

pruebaABC <- read.table("pruebaABC.txt", header = T, sep="")
dim(prueba3)

n <- dim(pruebaABC)[1]  # numero de observaciones

p <- dim(pruebaABC)[2] - 1 # numero de variables regresoras
colnames(pruebaABC)

resultadoF<-rbind(desarrolloABC, pruebaABC)

d <- as.matrix(daisy(resultadoF/[,-1] type=list(ordratio=
c("o1""02","03","04","05","06","07","08","09","010","011","012"),
asymm=c("b1","c25"))))[1:2931,2932:3413]

b <- diag(X %*% t(X))

x.new <- (1/2)* diag(ValoresPropios[1:2676]"(-1)) %*% t(X) %*% (b-d)
y.pred <- t(c(1,x.new[c(1,3,5,6,7,9)])) %*% rdb$coef

y.pred
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ANEXO V

LA DISTANCIA EN ESTADISTICA

Distancias para variables cuantitativas

Si Q es un conjunto finito, Q = {wy,wy,...,wy,}, las distancias d; se expresan

mediante la matriz simétrica A, llamada matriz de distancias sobre Q:

611 612 61n
a= [ Om O O ) 5 - 5= 3,
6n1 6n2 6nn

Se llama preordenacion de Q asociada a A, a la ordenacién de menor a mayor de
losm = n X (n — 1)/2 pares de distancias no nulas:
0

o < e <

s = Oiy, Oipjmm

es decir, la ordenacion de los pares (w;, w;) de Q, de acuerdo con su proximidad.

Una matriz de distancias A puede ser transformada de diversos modos. Por

ejemplo:

La transformacion (t1), que consiste en sumar una constante fuera de la diagonal

de A, se llama aditiva. Otra transformacion es:

-2 0o i=j
0 = 55 + ¢ i #]j (t2)
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que afecta al cuadrado de la distancia y la que llamaremos q-aditiva. Las
transformaciones (t1) y (t2) son utiles para conseguir que la nueva distancia
cumpla propiedades que la distancia original no posee, pero conservando la

preordenacion, es decir, las relaciones de proximidad entre los individuos.

Se supone ahora que cada individuo de Q puede ser representado por un punto

x = (X1,Xy,...,Xp) € RP. Algunas distancias especialmente interesantes entre

dos puntos x,y € RP, son:

a) la distancia Euclidea,

p
dsuy) = [ Gi-y? (@D
i=1

b) la distancia “ciudad”

p
Gy = D k-yl, @
i=1

c) la distancia “valor absoluto”

dA (X' Y) =

P
Dyl @
i=1

Cuando Q se puede asimilar a una poblacién normal multivariante Np (y, ), con X

no singular, la distancia estadistica (al cuadrado) mas apropiada es

dixy) = x-NI-1x-y) (d4)
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llamada distancia de Mahalanobis. Naturalmente, esta distancia puede ser
definida en poblaciones (y,%), es decir, con vector de medias y y matriz de

covariancias 2, sin necesidad de asumir normalidad.
Similaridades y distancias con variables binarias

Se supone que existen p variables binarias X;,X,,...X,, donde cada X;toma los

valores 0 6 1 segun la presencia de una cierta caracteristica. Son conocidos los

siguientes coeficientes de similaridad entre cada par de individuos Wy, W;

a+d
Sij = > (Sokal — Michener) (s1)

Sjj = TTbrec (Jaccard) (s2)

siendo a, b, ¢, d las frecuencias de (1,1), (1,0), (0,1) y (0,0), respectivamente.
Nétese que p = a + b + ¢ + d. Estas similaridades pueden ser transformadas en
distancias.

Similaridad con variables mixtas

Si las variables son mixtas, continuas, binarias o cualitativas, es entonces

adecuado utilizar la distancia de Gower, dizj = 1 — s;j, siendo

P1
Sij = (Z(l — |xih — xju|Gh) +a + G)/(Pl + (p2-d) +p3) (s3)

h=1

una similaridad, donde p; es el numero de variables cuantitativas, a y d
corresponden al numero de coincidencias y no coincidencias para las p, variables
binarias, respectivamente, y a es el numero de coincidencias para las p; variables

cuantitativas. Gy, es el rango de la h-ésima variable cuantitativa. Este coeficiente
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admite la posibilidad de tratar datos faltantes y se reduce al coeficiente de Jaccard

cuandop; =p3 =0
EL MODELO DE REGRESION BASADO EN DISTANCIAS DB (distance-based).

Se considera ahora el modelo lineal que relaciona una variable respuesta con

diversas variables explicativas:
y =XB + e (m1)

Aqui y(n x 1) es un vector (conocido) con n observaciones de una variable
respuesta cuantitativa Y, la matriz X(n X m) es conocida de rang (X) = m,
B(m x 1) es un vector (desconcido) de parametros ye = (eq,...,€,)" €s un vector

aleatorio tal que

E(ey)) = 0 var(e) =0, i=1,...,n

E(eiej)z 0 i# ]
En muchas ocasiones se cumple que eesN, (0,0%I,)y entonces se dice que
y =XB + e es un modelo lineal normal. Se tiene que, la estimacion LS (minimos
cuadrados) de B = (B,,...,B,.) es
B=XX)"Xy (m2)
la suma de cuadrados residual es

RZ=(y —XB) (y—XB)=¢ee (m3)

y una estimacion insesgada de o2 es

RZ
~2 0
o
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A continuacién vamos a interpretar el modelo lineal desde la perspectiva de las
distancias. Indiquemos por x4,...,x, las filas de X. La distancia Euclidea

cuadratica entre cada par de individuos w;, wj es

d% ((Di, w]) = (Xi - Xj)(Xi - X]')' (dS)

Sobre la matriz de distancias Euclideas

D = (dE (U.)i, w]))
se construye B = HAH y hallamos la descomposicién espectral

B = UANU' =XX" (m4)
Resulta entonces que las distancias entre las filas %, .....,%, , de X reproducen

exactamente la distancia (d5). Podemos, en consecuencia, reescribir el modelo

(m1) como

y =X, + e (mb5)
donde B — y es una reparametrizacion.

Lo que importa aqui es notar que (m5) ha sido construido utilizando solamente
distancias (en este caso la distancia Euclidea) y se le llama modelo DB (distance-
based).

El vector proyector de y del modelo (m1) es

= XXX)" Xy (mé6)
Analogamente se puede encontrar § para el modelo (m6). Pero ambos modelos

son esencialmente el mismo, puesto que

y =y (m7)
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Como se puede ver enseguida, el modelo DB presenta ventajas con otras
distancias. La distancia Euclidea (d5) ha sido calculada utilizando las filas de la
matriz de disefio X que es conocida. Vamos a introducir el modelo de regresion

DB (distance based) en general.

Supongamos que tenemos p variables W;,W,,...,W, observables, de tipo
continuo, binario o categérico, o incluso los tres tipos a la vez, en cuyo caso
diremos que los datos son mixtos. Sea d (w;, w;) una distancia adecuada entre
pares w;, w; de individuos. Si los datos son binarios d (w;, w;) se puede basar en
(s1) 6 (s2), y si son mixtos en el coeficiente de similaridad de Gower (s3).
Supongamos que la distancia tiene la propiedad de ser Euclidea. A partir de d(wi,
wj) se puede obtener la matriz n x n de distancias A, y aplicando la
descomposicion espectral B = UAU = XX  , obtendremos la matriz X, de
coordenadas principales que reproducen las distancias originales. EI modelo DB

que proponemos es entonces

y =B,1 +XB + e (m8)
donde 1 es el vector de unos, mientras que X, B y e tienen el mismo significado
que en el modelo (m1). Observemos que, como B1 = 0, tanto 1 como las

columnas X;,..., X, de X, son vectores propios de B.

Podemos también escribir
m
y =B,1+ ZBlXi + e (m9)
i=1

donde m = rang (B) y X, ..., X, juegan el papel de variables predictoras.

Las propiedades basicas del modelo DB son:



1. Las estimaciones de los parametros de regresién son

B, =y =y1/n B, =yX/N
2. El vector predictor o proyeccién ortogonal de y es
=91 +XA Xy
3. El coeficiente de correlacion simple r; = r (y, X;) es
rf = (y'X;)/ n so N

donde s; es la variancia muestral de y.

4. El coeficiente de correlacion multiple (al cuadrado) R? entre y y Xy, ..

m
R? = y'XA ' X'y/nsi = Zriz
i=1

donde A = diag(A4,...,Ay) contiene los valores propios de B.

Regresion DB en dimension reducida

X, es
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El modelo DB (m8-m9), es el modelo completo. A veces, sin embargo, m =rango

(B) crece con n (incluso puede darse el casoenque m =n — 1).

Entonces, el numero de variables X,...,X,, (las columnas de X) puede resultar

excesivo y de esa manera encontrarnos con un coeficiente de determinacién R?

arbitrariamente préximo a 1. Para evitar este problema, es conveniente partir X en

dos partes
X = (XaoZ)
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donde Xy = (Xy,...,Xyx) contiene k columnas adecuadas de X, y la matriz Z

contiene las restantes columnas.
Definimos de este modo el modelo DB en dimensién k, que puede ser expresado

de dos maneras equivalentes:

y = 501 +X(k)B(k) + ek,

k
y = BO]‘+ZXIBI + ey.
i=1

Como valor de k, se puede tomar k= numero inicial de variables observables
explicativas.
Una buena seleccién de las columnas X;,..., Xy de X consiste en escogerlas por

orden de correlacion con y, es decir,

r(y, Xy > r(y,X3) >...> r(v,Xy) -

Otra seleccion obvia consiste en ordenarlas de acuerdo con la variabilidad
explicada por las variables predictoras (columnas de X): A; >...> Ay, es decir,
seleccionar los k primeros ejes principales. Pero si resultara que la variable Xy,
tiene una correlacion ry ., = r(y,Xx4+1) relativamente alta, podriamos haber

perdido una variable predictiva importante.
Prediccion DB sobre un nuevo individuo

Se supone ahora que, sobre las variables (mixtas) explicativas, se ha obtenido la

observacion wy.; = (wy,...,wp) sobe un nuevo individuo wy,, . Entonces deberia

ser posible calcular las distancias

d? = d? (w;, Wp41) i=1..n
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entre w,,, Yy los otros individuos cuyas observaciones conocemos para la variable

respuesta Y. Se quiere evaluar

Yo+1 = Y (Wpt1),

es decir, la prediccion de Y sobre w4 .
Se puede obtener esta prediccion mediante la formula de afadir un punto (f1),

hallando las coordenadas del nuevo individuo a partir de las distancias. Estas

coordenadas, utilizando el modelo completo, son

1
X = (Xq,..., X)) = E/\‘1x'(b —d).

La prediccion segun el modelo (m8) es
m
Jari= 7+ ) BXi=y+xB
i=1
Substituyendo, se obtiene
os1=§ + XNXy  (2)
Si consideramos ahora el modelo DB en dimension k, y hacemos las particiones

A 0
= X= (X, Z /\=( k )
X (X(IZO) ( (k) ) 0 /\m—k

donde x¢) = (xy,...,XK)" son las k coordenadas relativas a las k dimensiones

predictivas, y la diagonal de /Ay contiene los valores propios, se obtiene

Tor1 () = ¥ + X 1o\ X'y + 2 AniZy.
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Si ahora se tiene en cuenta que Z'y = 0 (ya que Z contiene las variables menos

correlacionadas con Y ), se obtiene finalmente:

A — . -1y’
Ine1(K) = ¥ + X o\ Xy
Predicciéon con variables continuas, categoricas y mixtas

El modelo DB se reduce al modelo clasico de regresion cuando la distancia

utilizada es Euclidea (d1) y las variables son continuas. Se tiene que**:

° Para variables cuantitativas y distancia Euclidea, la férmula de prediccion

(f2) brinda los mismos resultados.

° Para p variables cualitativas Wy, W,, ..., W, donde W, tiene q, estados (1 <r
< p), podemos tomar como distancia

di = 2(p —my) (d6)
donde mj;; es el numero de coincidencias entre los individuos iy j. En ese caso, el
modelo DB con la distancia (d6) vuelve a dar los mismos resultados que el
modelo de regresion clasica, es decir las predicciones son las mismas.

Naturalmente los resultados son diferentes si consideramos otras distancias.

o La situacién cambia si las variables son mixtas, esto es, una mezcla de
continuas, binarias y categdricas. Entonces la distancia no es Euclidea en el
sentido de antes. Una buena eleccion consiste en emplear la distancia de Gower
(s3). Existen muchos ejemplos que prueban que utilizando el método de regresion
DB con esta distancia podemos obtener mejores predicciones que con el método

clasico.

32 Cuadras y Arenas (1990)
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ANEXO VI

VALORACION DE LA CONFUSION E INTERACCION PARA LAS
VARIABLES INDEPENDIENTES DEL MODELO.

Factor género y factor edad

Se refiere a explorar el papel del género sobre el tipo de cliente, teniendo en
cuenta la posible confusion que puede efectuar sobre esta asociacion la variable
edad, una dicotomica que establece dos perfiles de acuerdo a la mediana:
‘menores a 42 anos” y “mayores o iguales a 42 afos”, de forma que los clientes
jévenes podrian tener mayor riesgo de convertirse en impagos, y a su vez
suponiendo una posible asociacion con la variable género, de forma que tal vez
los clientes hombres tengan menos preocupacién por pagar correctamente sus

obligaciones.

Investigué primero la relacion principal entre el género y el tipo de cliente a traves
de un analisis bivariante simple, utilizando una tabla de contingencia 2x2 (Tabla
A2.2) donde se muestra que existe una asociacion estadisticamente significativa
con el test Chi cuadrado (X? = 0.78 con valor p = 0.378) y una medida de fuerza
de asociacion OR(masculino/femenino) = 1.068 (1IC95% 0.923 a 1.236) que no
identifica al género como un factor de riesgo de convertirse en mal cliente, es
decir que entre los malos clientes no hay mayor probabilidad de ser mujer que de

ser hombre. OR

A continuacion realizando el mismo analisis, pero estratificando por la edad que

podia ser un factor de confusién, obtuve el resultado mostrado en la Tabla A6.1.



Tabla A6.1 - OR entre edad, género y tipo de cliente

Estimacion de riesgo

edad_rec Intervalo de confianza al 95%
Valor Inferior Superior
42 ymas Razon de las ventajas 1,020 ,831 1,253
para gen_cli (Masculino /
Femenino)
Para la cohorte califica = 1,010 914 1,117
BUENO
Para la cohorte califica = ,990 ,891 1,099
MALO
N de casos validos 1482
menora42 Razon de las ventajas 1,119 ,908 1,377
para gen_cli (Masculino /
Femenino)
Para la cohorte califica = 1,063 ,949 1,190
UENO
Para la cohorte califica = ,950 ,864 1,045
MALO
N de casos validos 1449
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Se observa que hay dos estratos establecidos por las categorias de la variable

edad y en cada estrato se muestran los valores para la distribucion 2x2 de género

y tipo de cliente, ademas de los valores de asociacion OR con sus intervalos de

confianza. Esta relacion también se muestra en la Figura A6.1.
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Figura A6.1 - Relacion entre género, edad y tipo de cliente

Como en este caso ambas OR son parecidas (1.020 y 1.119) y practicamente

iguales a la OR de género sin estratificar por edad (1.068), no se puede concluir
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de forma categdrica la ausencia de confusién o interaccién de la edad con la
variable principal género. Para mejorar este analisis, suponiendo antes que no
existe confusion, utilicé regresion logistica para comprobar la existencia de
interaccion de la variable edad, introduciéndola simultaneamente con el género y
ademas el término multiplicativo edad_rec*genero_cod. El paquete SPSS arrojé

los siguientes resultados:

Tabla A6.2 - Analisis de la interaccion entre género, edad y tipo de cliente

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 12 genero_cod(1) 061 102 .359 1 549 1.063
edad_rec(1) -222 A11 3.969 1 046 801
edad_rec(1) by .009 149 .004 1 953 1.009
genero_cod(1)
Constant 136 076 3.192 1 074 1.146

a. Variable(s) entered on step 1: genero_cod, edad_rec, edad_rec * genero_cod .

Como se puede ver en la Tabla A6.2, el término de interaccién no es significativo
(p=0.953), por lo que puedo descartar que exista modificacion de efecto. En este
caso tiene sentido explorar en segundo lugar si hay confusién, sacando de las
covariables el término de interacciéon para dejar el género y la edad como se

muestra en la Tabla A6.3.

Tabla A6.3 - Analisis de la confusion entre género, edad y tipo de cliente

Variables in the Equation

95% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 12 genero_cod(1) .065 .075 769 1 .381 1.068 922 1.235
edad_rec(1) -217 074 8.565 1 003 805 696 931
Constant 134 .066 4172 1 041 1.143

a. Variable(s) entered on step 1: genero_cod, edad_rec.

El coeficiente de regresion de la variable género es no significativo (p=0.381) y los

intervalos de confianza de la OR contienen el valor nulo (entre 0.922 y 1.235).
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Esto indica a la vez que la variable edad es una predictora del tipo de cliente,
puesto que la asocia a ella una OR - ajustada por la variable género - de 0.805 y
con un coeficiente de regresion estadisticamente significativo. Se puede decir
entonces que tener mas de 42 afos reduce el riesgo de ser mal pagador en un
20%.

Factor morosidad y factor edad

Analizando las variables de morosidad: mora del mes anterior, mora maxima en el
ultimo trimestre, mora maxima en el ultimo semestre y mora maxima en el ano, de
acuerdo a los graficos de distribucion para el tipo de cliente (Figura A6.2), se
observa un comportamiento muy similar entre todas las variables que representan
el atraso maximo en el pago de las cuotas mensuales, por esta razon solo

desarrollé el analisis para el caso de la mora en el mes anterior.

La mora anterior muestra buen comportamiento de pago hasta los 30 dias, luego,
al pasar a un rango de mora de hasta 60 dias, el comportamiento de pago se
deteriora y finalmente cuando el cliente sobrepasa este umbral, el
comportamiento se hace notoriamente malo. Por otra parte pude ver que los
clientes con buen comportamiento de pago se concentran en los rangos de hasta

30 dias, mientras que los malos lo hacen en el resto de rangos de morosidad.
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Figura A6.2 - Relacion entre morosidad y tipo de cliente

Con estas observaciones pude concluir que existen tres grupos bien definidos: de

1 hasta 30 dias, de 31 a 60 dias y el de 61 dias de mora en adelante, sin embargo

conviene analizar si colapsando esta variable ordinal en una categérica

dicotomica se facilita el analisis y la interpretacién de la asociacion entre la

morosidad y el tipo de cliente. Para esto analicé con regresion logistica si existen

diferencias significativas entre las medidas de asociacion en ambos casos, ya que

el uso de tablas de contingencia no proporciona mucha informacién cuando se

trata de variables con mas de dos categorias.
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Morosidad del mes anterior (tomando dos categorias: 0 y 30 dias; mayor a 30 dias)

Como puede apreciarse en la Tabla A6.4, el coeficiente de regresion de la
variable morosidad del mes anterior es estadisticamente significativo (p<0.05) y
su OR es 12.97, que significa que los clientes con mas de 30 dias de mora

multiplican por 13 su riesgo de convertirse en malos pagadores.

Tabla A6.4 - Relacion entre morosidad del mes anterior y tipo de cliente

Variables in the Equation

95% C.Lfor EXP(B)

B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 12 moraAnt_rec(1) 2.563 .090 | 817.579 1 .000 12.975 10.884 15.467
Constant -1.209 063 | 372.665 1 .000 298

a. Variable(s) entered on step 1: moraAnt_rec.

Morosidad del mes anterior (tomando tres categorias: entre 0 y 30 dias; entre 30 y 60

dias y mayor a 60 dias)

Al tratarse de una variable policotomica introducida con tres categorias, el
programa SPSS la convierte automaticamente en dos variables dicotomicas
dummys, para poder calcular la OR de cada categoria frente a otra que sirve de

referencia, como se muestra a continuacion en la Tabla A6.5.

Tabla A6.5 - Creacion de variables dummy morosidad del mes anterior

Categorical Variables Codings

Parameter coding

Frequency (1) (2)
ran_mor_ant _r1 entre 0 y 30 1440 .000 .000
entre 31 y60 530 1.000 .000

mayor a 60 961 .000 1.000
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Se crean dos variables nuevas tomando a la morosidad entre 0 y 30 dias como
categoria de referencia, porque es la que tiene una codificacion mas baja en la
variable original; la segunda es una variable dicotomica en la que el valor “1” es
“entre 30 y 60 dias” y finalmente una tercera que es una dicotomica en la que el

valor “1” es “mayor a 60 dias”.

En la Tabla A6.6 muestro un modelo de regresion con estas dos variables nuevas
que llevan informacion desagregada de la antigua morosidad; de hecho la variable
original no tiene interpretacién en la ecuacién, esta solo para indicar que de ella

se han generado las dos variables dummys.

Tabla A6.6 - Relacion entre morosidad (dummy) y tipo de cliente

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step1?  ran_mor_ant 1 798.670 2 .000
ran_mor_ant_r1(1) 1.583 108 | 213.556 1 .000 4.871
ran_mor_ant_r1(2) 3479 A27 | 747.922 1 .000 32425
Constant -1.209 063 | 372.665 1 .000 298

a. Variable(s) entered on step 1:ran_mor_ant_r1.

Pude concluir que, comparado con tener “entre 0 y 30 dias de mora”, tener “entre
30 y 60 dias de mora” multiplica por 4,87 el riesgo de convertirse en mal cliente y
tener “mas de 60 dias de mora” multiplica por 32.42 las probabilidades de tener
un mal comportamiento de pago; adicionalmente para estas dos variables se

alcanza la significacion estadistica.

Finalmente analicé el efecto que produce la variable edad en la relacién
morosidad y tipo de cliente, para determinar si las personas mayores tienden a
regularizar mejor su situacion de morosidad comparado con las personas mas

jovenes. Figura A6.3.
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Tabla A6.7 - Analisis de la interaccion entre morosidad del mes anterior, edad y tipo de
cliente

Variables in the Equation

95% C.Lfor EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 12 moraAnt_rec(1) 2574 126 | 415.562 1 .000 13.117 10.241 16.799
edadRec(1) 281 126 4.997 1 .025 1.324 1.035 1.694
edadRec(1) by -.008 180 .002 1 962 992 697 1.411
moraAnt_rec(1)
Constant -1.351 .091 220415 1 .000 259

a. Variable(s) entered on step 1: moraAnt_rec, edadRec, edadRec * moraAnt_rec .

Como se observa en la Tabla A6.7, el término de interaccion no es significativo
(p=0.962), por lo que descarté que exista modificacion de efecto. En este caso
tuvo sentido explorar si hay confusion, eliminando de las covariables el término de
interaccion y dejando las variables morosidad y edad como muestro en la Tabla
AG.8.

Tabla A6.8 - Analisis de la confusion entre morosidad del mes anterior, edad y tipo de
cliente

Variables in the Equation

95% C.Lfor EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 12 moraAnt_rec(1) 2.570 090 | 815917 1 .000 13.062 10.950 15.581
edadRec(1) 277 .090 9.466 1 002 1.319 1.106 1573
Constant -1.349 078 | 295.466 1 .000 260

a. Variable(s) entered on step 1: moraAnt_rec, edadRec.

El coeficiente de regresion de la variable morosidad es estadisticamente
significativo y su OR es 13.064, ajustada por la variable edad; la decision de
obtener un estimador diferente y menos sesgado de la asociacion entre
morosidad y tipo de cliente, depende si al introducir la edad cambia la OR cruda
de forma importante, que para este estudio lo estableci en al menos un 10%. En
este caso el cambio en la OR de la morosidad que se produjo al introducir la
variable edad, no fue suficiente (paso6 de 12.975 a 13.064 y esto es apenas un 1%

aproximadamente) y a pesar que su coeficiente de regresion (B= 2.570) es
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significativo, conclui que la edad no modifica el efecto de la morosidad sobre la

variable calificacion.
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Figura A6.3- Relacion entre morosidad del mes anterior, edad y tipo de cliente

Factor porcentaje de cuotas por pagar y factor morosidad

A continuacion examiné lo que ocurre con otra variable que esta reconocida como

un factor de riesgo de tener mal comportamiento de pago, que es el porcentaje de

cuotas por pagar, una categérica que distingue dos perfiles de clientes definidos

por la mediana: “67% de cuotas pagadas o0 mas” y “menos de 67% de cuotas

pagadas”

Analizando el porcentaje de cuotas por pagar utilizando regresion logistica (Tabla

A6.9), pude observar que la OR es 14.55 y que el coeficiente de regresion es

estadisticamente significativo; esto significa que los clientes que no han pagado

un 67% de las cuotas totales de su crédito, tienen 15 veces mas riesgo de ser

malos que aquellos que si lo tienen pagado.
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Tabla A6.9 - OR entre porcentaje de cuotas por pagar y tipo de cliente

Variables in the Equation

95% C.lfor EXP(B)

B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 12 porcen_rec(1) 2677 130 | 423.369 1 .000 14.545 11.271 18.770
Constant -467 044 | 112518 1 .000 627

a. Variable(s) entered on step 1: porcen_rec.

La salida de regresion introduciendo las dos covariables, porcentaje pagado y

morosidad, se presenta en la Tabla A6.10.

Tabla A6.10 - OR entre porcentaje de cuotas por pagar, mora mes anterior y tipo de cliente

Variables in the Equation

95% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step1*  rimoraAnt rec(1) 2871 108 | 701.760 1 .000 17.662 14.282 21.843
porcen_rec(1) 3.095 152 | 416.130 1 .000 22.083 16.403 29.730
Constant -2.011 087 | 528.447 1 .000 134

a. Variable(s) entered on step 1: ran_mor_ant, porcen_rec.

En este caso se incrementa el valor de la OR de morosidad, pasando de 12.98 a
17.66, es decir un 30%, con un coeficiente de regresion significativo (p=0.00) y los
intervalos de confianza de la OR sin contener el valor nulo, manteniendo su
precision porque el rango no se hace mas grande al introducir la nueva variable.
Descubri que a la vez la variable porcentaje pagado es una predictora del tipo de
cliente, puesto que la asocia una OR ajustada por la morosidad de 22.083 y con

un coeficiente de regresion estadisticamente significativo.

Conclui entonces que la verdadera OR de morosidad para el desenlace predicho
tipo de cliente es 17.7 y este es el riesgo que tienen los clientes con mas de 30
dias de atraso frente a los que no lo tienen de convertirse en “mal cliente”, sin
tomar en cuenta el porcentaje de cuotas que les falta pagar. Pero también crece

la OR de esta ultima variable sobre su estimacion cruda en proporcién importante
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(57%) y permanece con coeficiente de regresion estadisticamente significativo
con la unica desventaja que aumenta el intervalo de confianza, que se traduce en

estimaciones mas imprecisas.

De cualquier manera las nuevas medidas de asociacion son mejores que las
originales, concluyendo entonces que la variable porcentaje por pagar confunde la
relacion entre la morosidad y el tipo de cliente. Cuando esto ocurre es necesario
explorar no sola la asociacion entre las variables predictoras, sino una posible

interaccion entre ellas y su accién sobre el efecto de convertirse en mal cliente.

Analicé primero si existe correlacion entre la morosidad del mes anterior y el
porcentaje de cuotas por pagar a través de un analisis simple con tablas de

contingencia, como muestro en la Tabla A6.11 y la Figura A6.4.

Tabla A6.11 - relacion entre porcentaje de cuotas por pagar y mora mes anterior

ran_mor_ant * porcen_rec Crosstabulation

porcen_rec
menora67% | 67% ymayor Total
Egraﬁﬁt‘jec-(ff entre 0y30 Count 1184 256 1440
% within ran_mor_ant 82.2% 17.8% 100.0%
mayor a 30 Count 998 493 1491
% within ran_mor_ant 66.9% 33.1% 100.0%
Total Count 2182 749 2931
% within ran_mor_ant 74.4% 25.6% 100.0%
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Figura A6.4 - Relacion entre morosidad del mes anterior, porcentaje de cuotas por pagar

y tipo de cliente

Existe una clara desproporcion entre los clientes que ya han pagado al menos el

67% de las cuotas del crédito, independientemente de su comportamiento de

pago. A continuacion muestro la salida de la regresion logistica con el término de

interaccion moraAnt_rec*porcen_rec (Tabla A6.12),

para analizar si existe

modificacion de efecto sobre la relacion entre el porcentaje de cuotas por pagar y

el tipo de cliente por afiadir la morosidad.

Tabla A6.12 - Analisis de la interaccion entre morosidad del mes anterior, porcentaje de

Variables in the Equation

cuotas por pagar y tipo de cliente

95% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 12 porcen_rec(1) 3.030 .168 325.379 1 .000 20.700 14.893 28.771
rmoraAnt_rec(1) 2.842 113 632.270 1 .000 17.155 13.746 21.409
porcen_rec(1) by .361 422 732 1 .392 1.435 .628 3.279
'morafnt_rec(1)
Constant -1.993 .089 496.420 1 .000 136

a. Variable(s) entered on step 1: porcen_rec, ran_mor_ant, porcen_rec * ran_mor_ant.

A mas de no ser estadisticamente significativo (p=0,392), el término de interaccién

disminuye informacion en la estimacion de las OR de morosidad y el porcentaje
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de cuotas pagadas, mismas que se reducen a 17.1 y 20.7 respectivamente;
ademas estas estimaciones se hacen con mas imprecision traducido en mayores
errores estandar (S.E.) de los coeficientes de regresion y unos mas amplios
intervalos de confianza. Con estos resultados el término de interaccion fue

removido de la ecuacion.

En la Tabla A6.13 muestro en qué porcentaje cambian las OR de las variables de

cobranza cuando se introducen otras variables de comportamiento.

Tabla A6.13 - Variacion de las OR en las variables de cobranza

VARIABLES INTRODUCIDAS

VARIABLES ORIGINALES |moraTri_rec vector moras contador moras 30 |porcentaje

combinacionTelDir_rec 42% 63% 22% 6%
direccioneslab_rec -64% -66% 103% 21%
direccionesPar_rec -28% -38% 58% -3%
gestionesDom_ant_rec -10% -3% -11% -22%
gestionesDom_tri_rec -18% -4% 3% -17%
gestionesTel_ant_rec -23% -27% 23% -8%
gestionesTel_tri_rec -32% -34% 21% -8%
gestionHist_rec -21% -33% -9% -31%
respuestaTel_ant_rec -9% -16% 15% -14%
respuestaTel_tri_rec -25% -25% 18% -10%
resultadoGes_rec -6% -12% 16% -13%
telefonosLab_rec -22% -30% 26% 27%
telefonosPar_rec 23% 42% 32% 9%
tipoDir_rec 39% 61% -37% 3%
tipoTel_rec 15% 32% 35% 10%

Factores de comportamiento sobre el tipo de cliente

Realicé el analisis entre las variables de comportamiento empezando con la mora
maxima del ultimo trimestre, misma que esta relacionada con la variable
calificacion como fue mostrado en el apartado anterior; pero a su vez quiero
confirmar que podria también estar asociada con la morosidad inicial, de forma

que tal vez los clientes que actualmente estdn en un rango de mora elevado,
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estuvieron en la misma situacion hace tres meses y las gestiones de cobranza no
han tenido el efecto deseado sobre la cartera para normalizar la morosidad
(Figura A6.5). La salida de la regresion introduciendo las dos covariables, mora

inicial y mora maxima trimestral, es como se presenta en la Tabla A6.14.

Tabla A6.14 - Relacion entre mora inicial, mora trimestral y tipo de cliente

Variables in the Equation

95% C.l1.for EXP(B)
B S.E. wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step1® moralni_ |1.627 .138 139.181 |1 .000 5.086 3.882 6665
rec{l)
moraTri_ |2.275 111 420.306 1 000 9.726 7.825 12.088
rec(1)
Constant |-1.632 075 478.657 |1 -D00 196

a. Variable(s) entered on step 1: moralni_rec, moraTri_rec.

Las OR se redujeron considerablemente, de 20 a 5 para la morosidad inicial y de
21 a 10 para la trimestral, es decir 75% y 52% respectivamente; los intervalos de
confianza en ambos casos también se hicieron mas pequefos lo que se traduce
en estimaciones mas precisas. Pude concluir que el tener mora inicial mayor a 30
dias multiplica el riesgo por 5 de deteriorar el comportamiento de pago, mientras
que tener mora maxima trimestral mayor a 30 dias multiplica por 10 el riesgo de

convertirse en mal cliente.

MORAINICIAL, SIN HABER TENIDO MORAS MAYORES A 30 DIAS MORAINICIAL, HABIENDO TENIDO MORAS MAYORES A30 DIAS
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Figura A6.5 - Relacion entre mora inicial, mora trimestral y tipo de cliente
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Si se incluye la variable morosidad del mes anterior en lugar de la mora maxima
trimestral, los resultados son similares: la OR para la mora actual se reduce de 20
a 6 y para la del mes anterior pasa de 13 a 5, es decir un 70% y 62%
respectivamente; los intervalos de confianza en ambos casos también se
redujeron. Pude concluir entonces que el tener mora actual mayor a 30 dias
multiplica el riesgo por 6 de deteriorar el comportamiento de pago, mientras que
tener una morosidad mayor a 30 dias el mes anterior, multiplica por 5 el riesgo de

convertirse en mal cliente.

Incluir la variable mora maxima semestral en lugar de la morosidad del mes
anterior, arroja resultados muy similares a los obtenidos anteriormente y no vi
razon para mayores analisis con otras variables de comportamiento de la
morosidad. Los resultados se resumen en la Tabla A6.15, donde muestro el
cambio porcentual en las OR de las variables originales, cuando ademas se
introduce en el analisis otra variable presumiblemente confudente o modificadora

de efecto.

La variable que representa la morosidad inicial se relaciona con la variable
calificacion, en el sentido que entre los malos clientes existe mayor probabilidad
que tengan un atraso mayor a 30 dias a que no lo tengan, es decir que esta
morosidad mayor a 30 dias multiplica por 20 el riesgo de convertirse en un mal
cliente para ABC. Resultados parecidos se obtiene con las variables de mora
trimestral, semestral o anual; sin embargo la naturaleza del negocio de la
cobranza exige la aplicacion de acciones rapidas, que no dejen deteriorar la
cartera vencida con el pasar del tiempo y por el contrario contribuyan a su

normalizacién y estabilizacion.
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Tabla A6.15 - Variacion de las OR en las variables de comportamiento

VAR ABLES INTRODUCIDAS

VARIABLES ORGINALES

contador]._rec

contodor!5 rec

contador3) rec

cuotasPag rec

cuotasPen rec

moralri_rec

Porcentaje rec

vectorMor rec

contador]. rec

o
Ui

1880°%

%

-16%

-§2%

tontadorl5 rec

100%

L
i

-60%

1%

2T

tontador3) rec

4%

8L4%

2%

5%

-69%

48%

H8%

e

9%

(uotasPag rec 0%

CuotasPen rec 16% Th 45% 404% 0% 3% 620 11%
moralni rec 17 7] 0% 0% 0% T 13 8%
|maraA.rt_rec 0 0 0% 0% 0% ATh 3 1%
|m5ra'ri_re: 87 10% T7% 56% 17% 7] 3% 87%
[norasem ec 0 % 0% % 0% 0 185 2%
moraAno rec 0% 0% 0% 171 0% 0% 47 -86%
Porcentaje rec 4 5Th 1% 0 0% 65% ;] 10%
vectorhor rec B3% 0% §3% ¥ 2% 56k (] 0%
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ANEXO VII

COSTOS POR HORA PARA EL CASO DE UN GESTOR DE
COBRANZA DOMICILIARIA EN LA EMPRESA ABC.

Tabla A7.1 - Estructura de costos y factores de productividad para la cobranza domiciliaria

en ABC
Estructura de costos visitas en terreno VALOR
Cobranza operativa prejucial
Salario bruto anual por categoria
Personal de operacion
Gestor 3.900
Personal de estructura de centro
Coordinador 6.600
Formador 5.400
Monitor 5.400
Administrativo 10.800
Supervisor 14.400
Responsable de operaciones 24.000
Otros factores que inciden en el Costo
Costo empresa por empleado 37,15%
Dias y horarios especiales
Plus por hora nocturna 25,0%
Plus por hora suplementaria 50,0%
Plus por hora extraordinaria 100,0%
Estructura de Centro
Numero de gestores por Supervisor 15
Numero de gestores por Formador 50
Numero de gestores por Monitor 50
Numero de gestores por Administrativo 100
Numero de gestores por Jefatura 100
Numero de gestores por Responsable de operaciones 200
Factores de productividad
Horas nominales por afio 1.680
% de tiempo de descanso a la hora 9,1%
% de tiempo de formacion a la hora 12,0%
% de ausentismo medio 15,0%
% de movilizacion 33,0%
Tiempo medio de operacion objetivo 302
Tasa de efectividad en cobranza de terreno 44,2%




Tabla A7.2 - Costo por hora para un ejecutivo de cobranza domiciliaria en ABC
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VALOR
Estructura de costos visitas en terreno
Cobranza operativa prejucial
Productividad
Minutos productivos por hora 19
Segundos productivos por hora 1.114
Visitas gestionadas a la hora 4
Cobros por hora 2
Costos
Costo/Afio por categoria
Ejecutivo de cobranza 5.349
Coordinador 9.052
Formador 7.406
Monitor 7.406
Administrativo 14.812
Supervisor 19.750
Responsable de operaciones 32.916
Costo/Hora del Ejecutivo de cobranza
Ejecutivo de cobranza 2,7859
Parte propocional de Coordinadores 0,3143
Parte propocional de Formadores 0,0771
Parte propocional de Monitores 0,0771
Parte propocional de Administrativos 0,0771
Parte propocional de Supervisores 0,1029
Parte propocional de Responsable de operaciones 0,0857
Parte propocional de otras categorias 0,0000
Total Costo/hora Ejecutivo de cobranza telefonica 3,52

Tabla A7.3 - Costos y gastos por hora para un ejecutivo de cobranza domiciliaria en ABC

Estructura de costos visitas en terreno

Cobranza operativa prejucial

Alquiler de local
Comunicaciones(teléfono, red)
Servicios de agua yluz
Seguros
Mouvilizacion
Suministros,varios
Total costos directos por hora
Gastos generales
Gastos en investigacion y desarrollo
Marketing
Total costos y gastos operativos por hora
Depreciacion
Incobrables
Gastos financieros
Total costos y gastos antes de impuestos por hora
Costo/Segundo productivo del Ejecutivo de cobranza en terreno
Costo de la visita

0,03
0,19
0,06
0,41
0,61
0,16
4,98
0,06
0,84
0,16
6,04
0,27
0,08
0,08
6,47
0,00581
1,75373
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ANEXO VIII

ANALISIS DE CRITICIDAD PARA LA IMPLEMENTACION DEL
NUEVO SISTEMA DE COBRANZA EN ABC

Tabla A8.1 - Matriz de criticidad area de operaciones

AREA DE OPERACIONES
. " IMPACTOEN COSTOS / <
IMPACTOEN CLIENTES IMPACTO EN AREAS
AGRUPACION CATEGORIAS CAUSA INGRESOS/ RENTABILIDAD
Correcta operacion |Servicio al cliente Manual de objeciones 80% 80% 50%
Gestion judicial .
Correcta operacién . ,J . v Convenios de pago 70% 75% 50%
extrajudicial
Gestion judicial
Correcta operacién es |.0nlju. tialy \enta de cartera 50% 75% 75%
extrajudicial
Correcta operacién |Cobranza Masiva Gestion IVR 50% 75% 50%
Correcta operacion |Cobranza Masiva Gestion SMS 20% 75% 30%
Correcta operacion [Gestion Domiciliaria Elaboracién de cartas 80% 40% 40%
Gestion Domiciliaria Ingreso de gestiones al
Correcta operacion . L v .g 8 20% 75% 30%
Gestion telefénica sistema
Correcta operacion |Gestion Telefénica Elaboracion de guiones 80% 40% 40%
Buena planeacion |Planificacién yreportes [Metas e indicadores 75% 70% 75%
Buena planeacién |Planificacion yreportes [Elaboracién de reportes 75% 70% 75%
Buena planeacién |Planificacion yreportes [Monitoreos de calidad 80% 80% 80%
Gestion de talento
Capacitacion Logistica para Capacitaciéon 25% 30% 20% Baja
humano
Gestidn de talento
Capacitacion Manuales y procedimientos 25% 20% 75% Media
humano
Gestion de talent Perfil Id
estion de talento Contrataciones € I_ es ymanuatde 25% 40% 40%
humano funciones
B Potencializarel sistema . L.
Uso de tecnologia |, ‘.. Configuracion 80% 80% 80%
informético
Potencializarel sistema
Uso de tecnologia . I, . Desarrollo de Aplicaciones 70% 75% 80%
informatico
Redisefio de la b de [Administracion de Perfil
Uso de tecnologia edisefio de la base de minis racmn e Perfiles 10% 30% 10%
datos de Usuarios
Redisefio de la base de
Uso de tecnologia datos Creacion de la tabla de score| 90% 90% 90%
Redisefio de la base de
Uso de tecnologia datos Solicitud de reportes 50% 75% 90%
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Tabla A8.2 - Matriz de criticidad area de tecnologia

AREA DE TECNOLOGIA

AGRUPACION

CATEGORIAS

CAUSA

IMPACTOEN COSTOS /

IMPACTOEN CLIENTES
INGRESOS/ RENTABILIDAD

IMPACTO EN AREAS

Correcta operacion

Servicio al cliente

Manual de objeciones

1% 100%

Correcta operacion

Gestion judicial y
extrajudicial

Convenios de pago

100%

100%

Correcta operacion

Gestion judicial y
extrajudicial

Venta de cartera

100%

100%

Correcta operacion

Cobranza Masiva

Gestion IVR

1% 100%

Correcta operacion

Cobranza Masiva

Gestion SMS

1% 100%

Correcta operacion

Gestion Domiciliaria

Elaboracion de cartas

100% Alta

100%

Correcta operacion

Gestion Domiciliaria y
Gestion telefonica

Ingreso de gestiones al
sistema

1% Media

Correcta operacion

Gestion Telefénica

Elaboracidn de guiones

100%

Buena planeacion

Planificacion y reportes

Metas e indicadores

Buena planeacion

Planificacion y reportes

Elaboracion de reportes

Buena planeacion

Planificacion y reportes

Monitoreos de calidad

Gestion de talento
humano

Capacitacion

Logistica para Capacitacion

Gestion de talento
humano

Capacitacion

Manuales y procedimientos

Gestion de talento
humano

Contrataciones

Perfiles ymanual de
funciones

Uso de tecnologia

Potencializarel sistema
informatico

Configuracion

Uso de tecnologia

Potencializarel sistema
informético

Desarrollo de Aplicaciones

Uso de tecnologia

Redisefio de la base de
datos

Administracion de Perfiles
de Usuarios

Uso de tecnologia

Redisefio de |a base de
datos

Creacion de la tabla de score]

Uso de tecnologia

Redisefio de la base de
datos

Solicitud de reportes

100% Alta 100%

100% 100%

100% 100%

100% 100% Alta 74%

30% Baja Baja 25% Baja
100% Alta 100% Alta Alta
75% Media Media Alta
10% Baja Media Media
100% Alta 100% Alta Alta
15% Baja 15% Baja Media
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- Matriz de criticidad area de recursos humanos

AREA DE RECURSOS HUMANOS

AGRUPACION

CATEGORIAS

CAUSA

IMPACTO EN SUBSCRIPTORES

IMPACTOEN COSTOS /

IMPACTO EN AREAS
INGRESOS/ RENTABILIDAD

Correcta operacion [Servicio al cliente Manual de objeciones 0%
Gestion judicial .
Correcta operacién ) .J . v Convenios de pago 100%
extrajudicial
Gestion judicial
Correcta operacion R _J . v Venta de cartera 100% 60%
extrajudicial
Correcta operacién [Cobranza Masiva Gestion IVR 100%
Correcta operacién [Cobranza Masiva Gestion SMS 100%
Correcta operacién [Gestion Domiciliaria Elaboracién de cartas 100%
Gestion Domiciliaria Ingreso de gestiones al
Correcta operacion ! L v .g & 100%
Gestion telefénica sistema
Correcta operacion [Gestién Telefonica Elaboracién de guiones 100%
Buena planeacion |Planificacion yreportes [Metas e indicadores 80% 40% 50% Media
Buena planeacion |Planificacion yreportes |Elaboracion de reportes 58% n Media “
Buena planeacion |Planificacion yreportes [Monitoreos de calidad 80% 60% Media Media
Gestion de talento
Capacitacion Logistica para Capacitacion 20% n
humano
Gestion de talento
Capacitacion Manuales y procedimientos 19% 46%
humano
Gestion de talento Perfiles ymanual de
! Contrataciones I_ Y 4 60%
humano funciones
Potencializar el sistema
Uso de tecnologia |, L Configuracion 50%
informatico
. Potencializar el sistema L
Uso de tecnologia |, L Desarrollo de Aplicaciones 30%
informatico
B Redisefio de la base de |Administracion de Perfiles
Uso de tecnologia ) 0%
datos de Usuarios
Redisefio de la base de
Uso de tecnologia Creacion de la tabla de score] 100%
datos
Redisefio de la base de
Uso de tecnologia Solicitud de reportes 30%

datos
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AREA DE PLANEACION

AGRUPACION

CATEGORIAS

CAUSA

IMPACTOEN CLIENTES

Correcta operacion |Servicio al cliente Manual de objeciones 70%
Gestion judicial .
Correcta operacion R J N v Convenios de pago 90%
extrajudicial
Gestion judicial
Correcta operacion ) J R v Venta de cartera 75%
extrajudicial
Correcta operacion |Cobranza Masiva Gestion IVR 100%
Correcta operaciéon |Cobranza Masiva Gestion SMS 70%
Correcta operacion |Gestion Domiciliaria Elaboracién de cartas 100%
Gestion Domiciliaria Ingreso de gestiones al
Correcta operacion L L. 4 .g g 80%
Gestion telefonica sistema
Correcta operacion |Gestion Telefdnica Elaboracion de guiones 100%
Buena planeacion |Planificacion yreportes [Metas e indicadores 95%
Buena planeacion |Planificacion yreportes [Elaboracion de reportes 80%
Buena planeacién |Planificacion yreportes |Monitoreos de calidad 90%
Gestion de talento L, Lo L,
Capacitacion Logistica para Capacitacion 20%
humano
Gestion de talento
Capacitacién Manuales y procedimientos 20%
humano
Gestion de talento Perfiles ymanual de
Contrataciones . v 70%
humano funciones
Potencializarel sistema
Uso de tecnologia |, s Configuracion 90%
informatico
, Potencializar el sistema L
Uso de tecnologia . L. Desarrollo de Aplicaciones 90%
informatico
, Redisefio de la base de [Administracion de Perfiles
Uso de tecnologia . 70%
datos de Usuarios
Redisefio de la base de
Uso de tecnologia Creacion de la tabla de score 90%
datos
Redisefio de la base de
Uso de tecnologia Solicitud de reportes 70%

datos

IMPACTOEN COSTOS /
INGRESOS/ RENTABILIDAD

IMPACTO EN AREAS
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IMPACTO TOTAL
SEGUN EXPERTOS

AGRUPACION

CATEGORIAS

CAUSA

IMPACTOEN CLIENTES

IMPACTOEN COSTOS /
INGRESOS/ RENTABILIDAD

IMPACTO EN AREAS

Correcta operacion [Servicio al cliente Manual de objeciones 38% Moderada 80%
Gestion judicial .
Correcta operacion ) J . v Convenios de pago 90% 76%
extrajudicial
Gestion judicial
Correcta operacién . Ju iaaty Venta de cartera 81% 71%
extrajudicial
Correcta operacion [Cobranza Masiva Gestion IVR 63% 79%
Correcta operacién [Cobranza Masiva Gestion SMS 48% Moderada 74% n
Correcta operacion [Gestion Domiciliaria Elaboracion de cartas 95% 70%
Correcta operacién Gestién Domi'cilliaria y Irjgreso de gestiones al 50% 70%
Gestion telefénica sistema
Correcta operacion [Gestion Telefénica Elaboracién de guiones 95% 71%
Buena planeacion |Planificacion yreportes [Metas e indicadores 88% 78%
Buena planeacion |Planificacion yreportes |Elaboracion de reportes 78% 65%
Buena planeacion |Planificacion yreportes |Monitoreos de calidad 88% 83%
Gestion de talento
Capacitacion Logistica para Capacitacion 24% 25%
humano
Gestion de talento
Capacitacion Manuales y procedimientos 24% 26%
humano
Gestion de talento Contrataciones Perfl.les ymanual de 5% 53%
humano funciones
Potencializar el sistema
Uso de tecnologia |, L Configuracion 80% 81%
informatico
B Potencializar el sistema -
Uso de tecnologia |, L Desarrollo de Aplicaciones 66% 71%
informético
Uso de tecnologia Redisefio de |a base de Administracién de Perfiles 23% 54%
datos de Usuarios
Redisefio de la b d
Uso de tecnologia d:t;:eno €3 basede Creacién de la tabla de score 95% 93%
Redisefio de |a base de
Uso de tecnologia Solicitud de reportes 41% Moderada 51%

datos

82%

Moderad

Media

-

Baja

69%

Media

Alta

Alta

IMPACTO TOTAL

Baja

Media

Alta
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