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RESUMEN

El riesgo financiero constituye uno de los indices principales para el monitoreo de la
economia de un pais, sin embargo debido a varios factores macroeconémicos , como
riesgo de iliquidez, riesgo de mercado, riesgo de variacion en el proceso de bonos, los
clientes de las instituciones financieras a las que se acude para solicitar un préstamo o
aplicar algun tipo de garantia a cambio de un valor monetario presentan distintos
comportamientos en su historial de pagos lo que dificulta la generacién de estrategias
para recuperacion de cartera vencida. Las instituciones financieras presentan modelos
para el control del riesgo basados en experiencia a nivel de caracter, capital, capacidad,
ciclo econdmico, lo cual puede resultar subjetivo con la intervencion de la decision
humana para clasificar a un cliente, y a niveles técnicos con modelos paramétricos y
condicionales, que calculan probabilidades utilizando la informacion de un conjunto
de datos, pero sin conocer las causas que las generan. Se requiere la generacion de un
modelo perceptron multicapa enfocado en la identificacion de los diferentes tipos de
clientes presentes en la cartera de recuperacion para entrenar a las redes neuronales en
la clasificacion del comportamiento de pago de los clientes en mora, lo que ayudaria
en la disminucion de cartera vencida, indices de morosidad y porcentajes de provision
que inciden directamente en el riesgo y la pérdida bancaria afectando a la economia

del pais.

Palabras clave

e RIESGO FINANCIERO
e REDES NEURONALES
e CARTERA VENCIDA
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ABSTRACT

Financial Risk is conceived as one on the main index for monitoring the economy in a
country, nevertheless due to some macroeconomic factors clients in financial
institutions where they attend to ask for a loan or apply a warranty for a monetary
value, show different behavior in their payment history making difficult to generate
strategies for past due portfolio recovery. In this way it is required to generate a
multilayer perceptron model focused on the identification of the different types of
clients inside the past due portfolio to train neurons on neural net, so we can finally
classify the behavior of the analyzed clients, what will help to decrease the past due
portfolio, arrears index and provision percentage that influences directly on the risk
and the bank loss impacting on the country’s economy. As the methodology of the
project Multilayer Neural Nets will be used, focused on the variable’s analysis that let
us predict client’s behavior from arrears days also the limits in time where a client can
be classified as a good or bad client to propose parametric variables in a managed
portfolio system.

The Financial System requires predictions that learn constantly from the client’s
behavior, not only from their daily habits but also from their financial development so
Financial Systems can alert maximum quotas of credits and borrowing capacity. The
base of the application of the model is focused on Data Mining for Business

Intelligence.

Keywords

e FINANCIAL RISK
e NEURAL NETWORKS
e DATA MINING



CAPITULO |

1. INTRODUCCION

El presente capitulo abarca temas relacionados al contexto actual en relacion con
clientes que se encuentran retrasados en sus tarjetas o créditos, motivacion y propuesta
de investigacion planteada para solucionar el problema de identificacion de

comportamiento de Pago en diferentes clases de clientes.
1.1.Contexto

El riesgo crediticio de una institucion financiera es monitoreado en base a sus
indices de morosidad, el cual determina el flujo de provisiones que mantiene la entidad
financiera con los organismos de control y refleja la rentabilidad de la institucion, la
gran afectacion en los indices rentables en los dos uUltimos afios para el sistema
bancario como consecuencia del incremento de cartera en mora eleva los costos de
prestacion de un crédito para los clientes que se mantienen al dia , asi como clientes
nuevos que quieren acceder a un préstamo , sin embargo la entidad financiera también
puede absorber la pérdida causada por clientes que mantienen valores pendientes lo

que disminuye la utilidad del negocio y los accionistas .
1.2. Motivacién

Las entidades financieras catalogan a los clientes de acuerdo con un score de
comportamiento financiero basado en métodos estadisticos o variables del sistema que
generaliza las caracteristicas de pago de los clientes con mal indice de pago, lo que
implica que un cambio de variable, insercion o exclusion de ésta deja incompleto el
modelo y no se actualiza de manera dindmica para analizar el proceder de una nueva

variable.

Los indices de morosidad permiten evaluar la calificacion de la institucion
financiera frente a entidades de control y el impacto en las tasas de interés, por lo que
a consecuencia de esto se establece politicas de responsabilidad interna en la
generacion del crédito, herramientas de normalizacion que permita a los clientes
disminuir los indices de atraso o medidas de venta de cartera para disminuir la pérdida

general de la institucion financiera, sin embargo estas medidas no garantizan la



presentacion de un score de cliente enfocado en su comportamiento para gestion de
cobranza eficiente ahorrando tiempo del cliente y del ejecutivo que realiza la cobranza,
ya que un modelo estadistico engloba datos historicos repetitivos y establece medidas
cuantitativas, mientras que los problemas que requieren clasificacion consideran
variables cualitativas por lo que se establece un modelo de red neuronal multicapa para
determinar el comportamiento de pago de los clientes , a través de la simulacion de las
potenciales caracteristicas de un bueno o malo cliente; considerando que las
Instituciones Financieras trasladan la gestion de cobranza a instituciones dedicadas a
esta actividad, depositan su confianza de recuperacion en las compafiias de

recuperacion de cartera para disminuir su riesgo financiero.
1.3. Propuesta de Investigacion

Se plantea la Aplicacion de un modelo perceptron multicapa de redes neuronales
artificiales para la clasificacion del comportamiento de pago en clientes en mora en
una entidad de cobranza, para identificar el comportamiento de pagos de los individuos
recurrentes y nuevos que ingresan en gestion de recuperacion, ya que estos modelos
permiten la aplicacion de reconocimiento o a su vez clasificacién de comportamiento
o patrones. El analisis de informacion de clientes con diferentes conductas de pago
permite a la red neuronal aprender las diferentes caracteristicas que destacan en los
clientes para catalogarlos con un buen o mal comportamiento, las instituciones de
Cobranza realizan gestion de recuperacion de forma general en sus clientes, sin
identificacion de los antecedentes reiterativos de montos de recuperacién, fechas
recurrentes de pago o caracteristicas demograficas que segmentan a los tipos de
clientes por su proceder en carteras vencidas, en varias ocasiones los clientes que
ingresan a cobranzas no necesariamente lo estan con conocimiento sino por algun tipo
de circunstancia ajena a su voluntad como cambios en sus fechas de pago, reciben sus
ingresos con retraso o han sufrido algun tipo de percance en su salud por lo que es
necesario considerar el diagnostico de la cartera tanto a nivel comercial como
demogréafico para considerar todas las variables posibles incidentes en la clasificacion

de clientes en cobranzas.

La eficiencia de la recuperacion de cartera depende en gran proporcion de la

empatia que causa el ejecutivo de cobranza con el cliente en mora, por lo que es



necesario predecir el tipo de cliente que se va a contactar antes de proceder con la
gestion de cobro, disminuyendo los indices de morosidad en las entidades financieras

y la provision relacionada con el riesgo financiero en cada institucion.



CAPITULO 11

2. MARCO TEORICO

El presente capitulo presenta informacion referente al marco tedrico que sustenta

el desarrollo de las redes neuronales.

2.1.Redes Neuronales Artificiales

Redes Neuronales Artificiales basados en modelos computacionales que emulan
el comportamiento del cerebro y el proceso de formacion de informacion, los modelos
de las RNA nacen en base de la inteligencia artificial por medio de algoritmos que
procesan reglas de decision (Misas A, Lopez E, & Querubin B, 2002).

La caracteristica méas representativa de las redes neuronales se desarrolla en los
sesentas como parte de dispositivos para la clasificacion y calculo de regresiones. El
aprender y entender dependencias que se basan en nimero infinito de observaciones

constituye la propiedad general de las redes neuronales (Martin del Brio, 2002).

Modelos analiticos con prediccion neuronal son desarrollados con datos
especificos, lo que incrementa la precision en la utilizacién de estos modelos .Al
utilizar datos histéricos que presentan resultados conocidos ,para entrenar a las
neuronas computacionales, ésta aprendera patrones y caracteristicas como tiempos de
atraso en el pago de una cuota, tipo de crédito, segmentacion de cobranza, tipo de
origen del crédito, provision bancaria, tipo de cliente, riesgo de crédito, capacidad de
endeudamiento, rangos de edad por tipo de linea de crédito, una vez que un cliente es
identificado con comportamiento frecuente a través de una red neuronal podra

aprender el procedimiento de otros clientes para generalizar su modelo.

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos que permiten la construccion de
sistemas de procesamiento paralelo, distribuido y adaptativo. La conexion de los nodos
en un Red Neuronal Artificial determina el comportamiento de la red. La informacion
viaja a través de conexiones en un sentido, estas redes estan compuestas por diferentes
capas:

e Capa de Entrada: Recibe la informacion del exterior.
e Capa Oculta: Procesa la informacion



e Capa de Salida: Suministra el resultado del trabajo de la red neuronal al
exterior.

La arquitectura de la red neuronal artificial describe el nUmero de capaz para la
prediccion del comportamiento de pago de los clientes que se encuentran en cobranza
es necesario una arquitectura multicapa en el cual existe mas de una neurona que se

adapte al comportamiento de los clientes (Martin del Brio y Zans Molina, 2002).

La recuperacion de cartera vencida en Instituciones Financieras se ha convertido
en un verdadero problema al analizar el comportamiento de pago de los clientes,
enlazados con la eficiencia que presenta las diferentes estrategias implementadas para
mejorar la recuperacion de indicadores de los diferentes portafolios financieros,
existen modelos enfocados en los componentes de las diferentes carteras como el
segmento, producto, canal, proceso, tecnologia y recursos pero no resulta 6ptimo para
maximizar la recuperacion y clasificar a los clientes de acuerdo a su comportamiento
de pago permitiendo estratificar diferentes estrategias que proyecten recuperaciones

maximas.

En general cualquier sistema neuronal puede utilizar distintos paradigmas para
el aprendizaje de la red, al igual que distintos algoritmos de entrenamiento. La Figural
muestra el proceso de aprendizaje divido en los paradigmas y algoritmos (Haykin,
1994).

Proceso de
Aprendizaje

Algoritmos de Paraglégmas
U GRISICD'S \| Aprendizaje
_I—
[ 1 | [ 1 |
A P ) . ) A P ) . )
Correccion de Aprendizaje Aprendizaje Aprendizaje Aprendizaje Atz
- i ; no
Error Hebbiano Competitivo Supervisado Reforzado L
U Supervisado

Figura 1: Proceso Aprendizaje RNA.

Fuente: (Mejia J. , 2004)



La arquitectura del sistema neuronal presenta conexion en paralelo, lo que
permite activar maltiples neuronas al mismo tiempo. La informacion se conecta
gracias a la no centralizaciéon en un solo punto sino por la distribucion de

compartimentos a lo largo de las conexiones de la red (Gonzélez, 2015).

Las redes neuronales artificiales como modelo matematico son implementadas
en una funcién f tal que:
f:X>Y ()

La ecuacion 1 representa el ingreso de datos X e Y la respuesta requerida. Las

funciones f se compone de otras funciones interconectas que conforman una red

matematica.

Sefiales Entrada

Xy Wit
p e Sefial Salida
T @) A —
|
| Sumador Funcién Activacion
|
Xn H'Ik'n

Set desinapsis

Figura 2: Modelo Neuronal

La Figura 2 presenta los elementos de una red neuronal, compuesta por tres

factores:

1. Set de sinapsis: Compuestos por links interconectados y en el que cada uno es
capaz de aplicar fuerza en la misma cantidad a la sefial que recibe. Para lo cual

x; la sefial de entrada a la sinapsis j de la neurona k , wy; constituye el peso de

la neurona aplicada en la entrada de la sinapsis. Al encontrar un estimulo positivo



la sinapsis se producird, por el contrario, si el estimulo es negativo, la sinapsis
serd inhibida.

2. Sumador: Permite realizar la suma a las entradas determinadas por peso,

combinandolo en un modo lineal.

3. Funcion de activacion: Permite limitar la amplitud de salida de la neurona,
este limite reduce la salida de la neurona en un intervalo de [0 1] o un intervalo
de [-11].

La caracteristica principal de una red neuronal se reconoce por el control que se
ejerce en el nivel de conectividad entre las neuronas. Dicho control se efectla
cambiando las cargas en las sinapsis (Ayala Jiménez, Letelier Gonzalez, & Zagal
Morgado, 2009).

La estructura neuronal se caracteriza como un set infinito de neuronas
interconectadas, éstas siguen procesos elementales (PE) que realizan una funcion
matematica definida. Par identificar los PE se determinan nimero de 1 a N. Para cada
PE se recibe salidas de otras neuronas y se adoptan como entradas para la funcion que
implementa. Los PE procesan la entrada en su funcién y posterior a ellos se derivan en
una salida como resultado Unico al préximo PE interconectado a él, generando un

régimen de proceso de alimentacion hacia adelante.

Los PE se encuentran organizados en capas. Cada capa compone un set de
neuronas que comparten los mismos ingresos y derivan su salida al mismo destino.
Existen tres capas en una red. Cada tipo de capa define un nivel y cada nivel a su vez,

realiza una funcion distinta.
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Capa de Salida

Capa de Ingreso

Figura 3: Red conectada, alimentacidn hacia adelante.
Fuente: (Larrafa, Ifiaza, & Abdelmalik, 2000)

La Figura 3 representa los tipos de capas que presenta una red neuronal:

1. Capa de ingreso: Primer nivel de la red recibe informacion desde fuentes
externas y las lleva al proximo nivel. En esta capa la informacion no es
procesada.

2. Capa Oculta: Identificada por todos los procesos elementales, comandadas
por las capas de entrada. La informacion procesada es manejada por los PE
gracias a una funcién matematica que trabaja sobre los datos ingresados. Un
PE implementa solo una funcién matematica previamente definida como la
funcién de activacion de la neurona. La red puede tener mas de una capa oculta.
El nimero de capas puede variar de una a un gran nimero de ellas. Las capas
ocultas pueden estar interconectadas entre ellas de diferentes maneras,
secuencialmente o paralelamente.

3. Capa de Salida: Se recepta las salidas de las capas ocultas y las deriva como

respuesta de la red al receptor externo.

Las funciones matematicas de la red neuronal trabajan por procesos elementales
con una funcién de activacién a través de los PE, representados en la Figura 4, de los

cuales se distingue dos elementos a detallar:
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Figura 4: Funcién de Propagacion

1. Funcién de Propagacion: Funcién aplicada en la capa de salida, cada salida
x; se multiplica por la intensidad de la sinapsis 0 a su vez por el peso wy; de la
neurona k. Posterior se suma todo sobre j, produciendo la salida de la neurona
k. El resultado es positivo para una salida de excitacién o negativa para una
salida de inhibicién.

2. Funcién de Activacion: Conocida como funcion de transferencia, es
responsable del proceso de computo y deteccidn de patrones de la red neuronal.
La funcién de activacion en una funcion matematica establece valores de salida
como nivel de actividad de la neurona. Un valor de 0 o (-1) proyecta inactividad
y por el contrario 1 y (+1) es utilizado para actividad. Las neuronas se
identifican por la funcion que implementan.

Funciones de transferencias usualmente utilizadas:
e Funcién Paso
e Funcién Lineal
e Funcidn logistica
e Funcién Tangente

e Funcion de Gauss.
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En las redes neuronales utilizadas en este proyecto se utiliza el paradigma de
aprendizaje supervisado y el algoritmo de correccion de error, algunas veces conocido
como la regla delta. Cuando hablamos de aprendizaje supervisado (supervised
learning), nos referimos al tipo de entrenamiento en el cual, se provee al sistema con
informacion de las entradas al igual que se proveen las salidas esperadas o destinos
correspondientes a dichas entradas a modo de que el sistema tenga los destinos como
punto de referencia para evaluar su desempefio en base a la diferencia de estos valores

y modificar los parametros libres en base a esta diferencia como lo muestra la Figurab.

Vector que
Describe el
Ambiente amblenteh Maestro
Respuesta
Esperada
Respuesta 3y
; Obtenida
> Sistema

MNeuronal =

Sefial de Error

Figura 5: Diagrama a Blogues del Aprendizaje Supervisado.
Fuente: (Mejia J. , 2004)

Hay que considerar que no siempre el algoritmo de entrenamiento del Perceptron
podra converger hacia un error nulo. De hecho, el Perceptron es incapaz de converger
en aquellas funciones que no son linealmente separables, es decir, aquellas cuyos
elementos pueden ser separados por una linea recta. Esto se debe a las propiedades
inherentes de las unidades bésicas del Perceptron que son las neuronas artificiales,
cuya limitacion reside principalmente en la funcién de activacion que separa las
entradas en dos salidas de manera que con todas las entradas posibles se forma un
hiperplano cuyos elementos de salida son separados en dos partes dentro del
hiperplano (Beale M, 2003).
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2.1.1. Perceptron Simple

El perceptron simple es introducido por Rosenblatt en 1962 como un modelo
unidireccional compuesto por dos capas de neuronas, una de entrada y otra de salida.
Se representa las operaciones en un perceptrén simple que consta de n neuronas de

entrada y m neuronas de salida puede expresarse con la ecuacion 2.
— n
Vi = f(Zj:l WijX; — 9i) (2)
Considerari =1, .......,m

Las neuronas de entrada son discretas, y puede utilizarse como un clasificador
debido a la importancia historica, ya que el modelo determina automéaticamente pesos

sinapticos que permiten clasificar patrones.

flx)

Capa de entrada Capa de salida

Figura 6: Arquitectura y funcion de transferencia de un perceptron multicapa.
Fuente: (Larrafia, Ifaza, & Abdelmalik, 2000)
La Figura 6 representa las entradas discretizadas con la funcion de activacion de
las neuronas de la capa de salida con una sefial tipo escalon. Basados en el algoritmo
de aprendizaje que se fundamentan en la correccién de errores el perceptron simple

ajusta los pesos de manera proporcional con la diferencia existente para la salida actual
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de la red neuronal y la salida deseada, con esto se logra reducir el error de la red actual
(Principe, Eulalio, & Lefebvre, 2000).

Se determina el algoritmo de funcionamiento de aprendizaje con pesos para el
perceptron simple propuesto por Rosenblatt, en el cual X7 es el conjunto de patrones
inputy ¢ sus salidasconr = 1, ........, N, con dichas variables la entrada como salida

toma dos posibles valores: -1y +1.

Para establecer una clasificacion correcta de los pesos se presenta el r —
ésimo patron que no serd modificado si la respuesta es correcta de acuerdo con laregla
de Hebb:

2ec{x] si y; #cf

Ay (6) = { 3)

0 si y] =c¢f

La ecuacion 3 puede representarse de la siguiente forma:
Aw;(t) = e(ci —yi)x)  (4)
La ecuacion 4 expresa la regla de actualizacion de pesos del perceptron simple,
siempre y cuando las entradas y salidas son discretas y toman valores -1 y +1. Es
recomendable hallar un valor de aprendizaje € puesto que un valor pequefio implica

aprendizaje lento y en caso opuesto un valor grande terminaria en oscilaciones

excesivas que no favorecen al proceso de entrenamiento.

Se acota que el proceso de aprendizaje es iterativo, partiendo de una
configuracion inicial sinaptica, los pesos son colocados aleatoriamente lo que presenta

patrones una y otra vez, para continuar con el ajuste consecutivo de pesos.
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)

Figura 7: Evolucion de las regiones de decision-perceptron simple.

Fuente: (Larrafia, Ifaza, & Abdelmalik, 2000)

La Figura 7 presenta el hiperplano que establece el limite entre dos clases, en el
cual se desplaza paulatinamente hasta separarlas al 100%, de ser posible. Para el ajuste

de pesos con la iteracion t se representa con la ecuacion 5.

N
r=1

La ecuacion 5 determina la funcion linealmente separable cuya convergencia en
un tiempo finito presenta independencia de los pesos de partida. Al presentar una
funcién que no es linealmente separable el proceso de entrenamiento oscilara. En la
Figura 7 se presenta el algoritmo de entrenamiento del perceptrén simple, el cual se
detiene al conseguir clasificar adecuadamente todos los ejemplos que contienen la base
inicial de datos (Principe, Eulalio, & Lefebvre, 2000).
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2.1.2. Perceptron Multiple

Las limitaciones del perceptron simple obligaron a la utilizacion de redes
maultiples tras una serie de redescubrimientos en la época de Rumelhart y col (1986)

cuyos avances se dieron a conocer por los adelantos de computacion que empezaron a
satisfacer el algoritmo de Back Propagation.

El perceptrén multicapa o MLP (Multi-Layer Perceptron) se entrena a través de
un algoritmo de retropropagacion de errores o BP por lo cual usualmente se la conoce
con el nombre de red de retropropagacion (Minsky & Papert, 1969). Con el perceptron
multicapa es posible incluir capas ocultas para formar diferentes arquitecturas de redes

neuronales tomando en cuenta dos neuronas en la capa inicial.

Arquitectura | Regiénde  |Ejemplo 1: Ejemplo 2: Regiones mis
decision XOR clasificacion | generales

Sin capa oculta Hiperplano % ® 7

(dos regiones)

® O

Una capa oculta

Regiones
polinomiales ® A
convexas %
® /) 2
Dos capas | Regiones 3 %
§ N
ocultas arbitrarias X ® A AN
) ® @
Z

Figura 8: Regiones de decision perceptrén simple, multicapa con
una capa oculta y perceptron multicapa en dos capas ocultas.

Fuente: (Larrafia, Ifaza, & Abdelmalik, 2000)
La Figura 8 presenta las regiones de decision que se obtienen para distintas
arquitecturas de redes neuronales considerando dos neuronas en la capa inicial. Para
una arquitectura de perceptron simple la region de decision es una recta, por el

contrario, un perceptrén multicapa con una Unica capa de neuronas ocultas puede
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discriminar regiones convexas. El perceptrén multicapa con dos capas de neuronas

ocultas es capaz de discriminar regiones arbitrarias (Minsky & Papert, 1969).

Las regiones de decision clasifican la region de acuerdo a un hiperplano,
regiones polinomiales o regiones arbitrarias, de acuerdo a la arquitectura de las capas

que se utilice en el disefio del modelo establecido con los pardmetros de entrada.

f(x)

0
70

Capa de salida

OOOO

Capa oculta

Capa de entrada

Figura 9: Arquitectura (izquierda) y funcion de activacion
para perceptron multicapa.

Fuente: (Larrafa, Ifiaza, & Abdelmalik, 2000)

Se considera x; a las n entradas en la red, y; a las o salidas que se encuentran en
la capa oculta y z;, a las s salidas de la capa final, considerando éstas las salidas de la
red, las mismas deberan ser comparadas con las salidas del objetivo cy. Se incluye w;;
con la cual se representa pesos de la capa oculta 6; y sus correspondientes umbrales

w';; con sus pesos de la capa de salida y 8"y sus respectivos umbrales.

Las operaciones realizadas por un Multi-Layer Perceptron que presenta una
Unica capa oculta y funciones de activacion para la capa oculta y capa final con un tipo
sigmoide y lineal, son representadas por la ecuacion 6, donde f(x) es una funcion tipo
sigmoide.
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1]

o n
_ () _ ! _ ! _ _ !
Iy = E Wi ¥; 8 = E ijf E Wi Xy Ej 8
= =1

i=1

(6)

Se precisa el algoritmo de entrenamiento de una Red Neuronal Multicapa, con
una Unica capa oculta proxima a cualquier funcion continua en un intervalo hasta llegar
al nivel deseado (Rumelhart D.E, 1986).

Figura 10: Arquitectura perceptréon multicapa.

Fuente: (Larrafia, Ifaza, & Abdelmalik, 2000)

La Figura 10 representa la arquitectura de un perceptron multicapa con una Gnica
capa de neuronas oculta a través del algoritmo Back propagation de retropropagacion
de errores. Para obtener las salidas de la neurona tomamos un patron de entrada dado

por XT(r=1,....,N) la operacion general de la arquitectura de la Figura 10 se
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representa de la siguiente forma, para cada unade la k con (k = 1, ...,s) neuronas de

salida representado por la ecuacion 7.

Se presenta el error cuadratico medio con la ecuacion 8

1 N m
Eww',0,0)=5) > (cf=7)" (8)
1"= =

E: ]RnXo+oXs+o+s >R

! ! ! ! ! ! ! !
(wn, v Won W'ig i, Wos 01, ...,0,,0'1, ..., 0 S) - E(Wll, o Won Wig vy Wos01,...,605,0,...,0 S)

La minimizacion del error se produce por descenso del gradiente, en el

perceptron multicapa el gradiente es en referencia a los pesos de la capa de salida

OF . OF
y otro en relacion a los pesos de la capa oculta Aw;; = —¢ T
W’kj Wji

AW’y = —¢

La actualizacion de pesos es afectada por la derivada de cada uno de ellos como

se evidencia en la ecuacion 9.

N

0
| ro_ ! r__ ol 1 _r
Aw'y; = E‘Z [ Z Wy — 8 ¥;

r=1 j=1

N

— T AT
Ale' = SZiji

r=1
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L] o

af[z?!:1w..xr — .9.)
AT = Z whoyk—8' |w',. nr It ; ]
’ 1 v ) e [Eeziwjz'xe - E}')

k=1 4 j=

(10)

A partir de la ecuacion 9 obtenemos la expresion para la sefial de error en la
ecuacion 11, al ser proporcional al error de la salida actual de la red con la que

calculamos Aw'; la actualizacion de los pesos de salida.

(11)

Para lograr la estabilizacion de la red es necesario propagar hacia atras los errores
de la ecuacion 11 a través de sinapsis, obteniéndose las sefiales de error de la ecuacion
10, correspondientes a la sinapsis de la capa oculta. Por lo cual se detalla el algoritmo
Backpropagation:

1. Establecer aleatoriamente pesos y umbrales iniciales t :== 0
2. Para cada patron r del conjunto de entrenamiento se llevarad a cabo 3

subactividades:
2.1.Fase de ejecucion para obtener respuesta de la red frente al patron r-ésimo

2.2.Calcular las sefiales de error asociadas (C,C — (Z?zlw’kjyjr — B’k)) y

S (o]
0 n owaxl —0.
Aj= z z Wiyl = 0" | W'y ( %_1 L Tl /)
k=1 \ j=1 a(Zi=1 WiiX; — 9]')

2.3.Calcular el incremento parcial de los pesos y umbrales consecuentes a cada
patrén r.
3. Calcular el incremento total actual, éste se extiende a todos los patrones y pesos
Aw',; y Aw'j; , los umbrales repiten el mismo procedimiento.

4. Actualizacion de pesos y umbrales
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5. Calculo del erro total, de acuerdo con t := t + 1 si el resultado no es satisfactorio

retornar al paso 2.

El aprendizaje de una neurona inicia con pesos aleatorios pequefios positivos y
negativos con una fase de ejecucion para todos los patrones y ajuste de pesos para

aprendizaje de la neurona.

2.2.Sistema de cobranza

En la presente seccion se presenta términos de cobranza generales a utilizarse en
la generacion del modelo de redes neuronales multicapa para la institucion de

Cobranza.

2.2.1. Manejo de clientes en mora

Los clientes en cobranza presentan distintos comportamientos en dependencia
del producto origen al que se encuentran atados, el saldo deuda y los dias de mora, asi
como el diagnostico que presentan al encontrarse en cobranzas, para estos clientes es
imprescindible distinguir el tipo de manejo que se dara a cada tipo de clientes bajo el

concepto de Contactables, Incontactables, Buenos, Malos.

Un cliente Incontactable telefonicamente no necesariamente serd un mal cliente
en pagos por lo cual se aplica diferente estrategia de cobranza enfocada en la
recuperacion por tres tipos de canales, telefonico, domiciliario y mensajes masivos
acoplando el tipo de morosidad por cliente a través de un score de clientes tanto en
cobranza como riesgo, ademas del anélisis del tipo de pérdida que podra ocasionar a

la institucion financiera con la que mantiene valores pendientes de pago.

Para determinar a un cliente como Contactable y no cumplir con sus obligaciones
de pago es necesario realizar gestion de cobranza, recibir contestacion por parte del
titular de la deuda sin embargo percibir respuesta de No Pago favorables como tiene
trabajo pero no le alcanza, la fecha de pago no coincide con la fecha de corte de la
deuda; éstos clientes necesitan herramientas de normalizacién , alternativas de Pago o

acuerdos que permitan al cliente mejorar y cumplir sus obligaciones financieras.

Las instituciones financieras determinan el comportamiento de clientes en mora

de acuerdo con sus fechas de pago y sus indices de consumo en el caso de tarjetas de
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crédito y para consumo se refleja en el pago puntual de cuotas acordadas, asi como la
contactabilidad directa lograda por la empresa de cobranza que realiza la gestion de

recuperacion.

Un cliente en mora no solo causa pérdida financiera sino incremento en los indices
de clientes impagos de los entes de control que monitorean el avance o retroceso de
indicador de morosidad determinado por clientes con mas de 16 dias en mora, ademas
de las transiciones en porcentajes de provision que un cliente asciende por sus
diferentes rangos de dias de mora, asi como el valor impago que mantiene con la

entidad financiera.

La empresa de cobranza distingue los clientes buenos y malos a través de su score
interno, siempre y cuando el cliente presente indices de gestion, caso contrario es un
cliente nuevo y deberd ser analizado por varios métodos para determinar su
clasificacion, es por esta razon que se plantea construir un modelo de redes neuronales
para determinar si un cliente es bueno o malo validando sus variables crediticias y
personales, asi la neurona podra distinguir los parametros de gestion con cuantas
Ilamadas , visitas y sms es méas probable que el cliente cancele sus deudas atrasadas y

poder proyectar los indices de inversidn que deberan aplicar para éstos clientes.

2.2.2. Modelos lineales utilizados

Los modelos lineales utilizados suponen una variable aleatoria Y, un valor fijo

n , mas una desviacion aleatoria €.
Y=n+e

El modelo de regresidbn simple contiene datos x; con i=1,...,n
correspondientes a los valores observados de una variable X o de una variable

controlada no aleatoria.

En una regresion simple la ecuacion 12 representa el modelo mas simple
utilizado para determinar parametros de cobranza como los dias de mora que llegara a

tener un cliente de acuerdo con su comportamiento durante un periodo X.
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Y=¢p(x)+e (12)

El método de los minimos cuadrados utiliza la estimacién de y,, #; donde ésta
es equivalente a B, de acuerdo a y, = f,+ S1X , como consecuencia de las

estimaciones de los parametros es posible calcular las predicciones ¥, y residuos e; .

9= Bo+ Brx; = 7 + B1(x; — %)
&=y —h=yi—y—PBilx;— %)
Se considera que Y-, e, = 0, sin embargo, no es posible colocar e = 0 en un

modelo sin S,.

Al determinar el ajuste de regresion es necesario determinar la suma de
cuadrados Y, e? que depende directamente de y; al cuadrado para el caso si 5, # 0

el coeficiente de determinacién esta dado por la ecuacion 13.

n 2
7 Zi =

Z?: :l(}"g - 5:' (13)

Para el caso de modelos que B, =0, el coeficiente de determinacion se
representa en la ecuacién 14.
R*=1 _ e
= = -
i:l(}rij
(14)

El método de minimos cuadrados es aplicado para casos en los que los
comportamientos de los clientes no presenten volatilidad de resultados para el caso
particular de carteras que mantienen un comportamiento de pago con variables
crediticias estables en tiempo y cupo, asi como el numero de gestiones a realizarse

para mantener un contacto directo y positivo con los individuos en analisis.

Modelo de Gauss-Markov, basado en el método de los minimos cuadrados es un
método lineal que se acopla a las variables de clientes en cobranza con condiciones

estables de pago y cupo predecible, sin embargo, para proporcionar un buen ajuste a
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un modelo es necesario cumplir varias condiciones que verifiquen los errores

aleatorios que pudieran presentarse (Montgomery D.C., 1992).

Condicion 1: E(¢;)) =0 i=1,..,n

Figura 11: Condicion natural sobre un error.
Fuente: (Carmona, 2001)

Bajo la condicion 1 de la condicion natural sobre un error E(y;) = By + B1x;, €l

modelo lineal es correcto y la Figura 11 no podria ser real.

Condicion 2: var(e;) = E(e?) = 6% constante i=1,..,n

Figura 12: Heterocedasticidad.

Fuente: (Carmona, 2001)

La Figura 12 presenta la propiedad contraria a la homocedasticidad Ilamada
heterocedasticidad, en la que la var(e;) crece con x;, y el pardmetro desconocido es

a? conocido como varianza en los modelos.
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Condicion 3: E = (e;¢;) = 0 Vi#j

Las observaciones deben ser correlacionadas, pudiendo expresarse

matricialmente con E(e) = 0 vector de esperanza Var(e) = o? I, matriz de

€= (€, e, €).
2.2.3. Modelos de seleccion de crédito

El andlisis crediticio conceptualiza modelos que utilizan las instituciones
financieras para otorgamiento de crédito para una persona natural o una empresa,
partiendo de tres modelos principales para la determinacién de manejo de riesgo y la

toma de decisiones eficientes en el &mbito bancario.

Credit Scoring: algoritmos que evallan automaticamente el riesgo de un cliente
que solicita un crédito, enfocados en el cumplimiento del individuo o empresa, sin
considerar el comportamiento con otro tipo de carteras. Puede ser denominado como
métodos estadisticos para clasificar a los solicitantes de un crédito y determinar entre

una calificacion buena o mala (Leonardo, 2015).

El resultado de la evaluacion se refleja en la asignacién de alguna medida que
permita comparar y ordenar a los evaluados en funcion de su riesgo, a la vez que
cuantificarlo. Por lo general, los modelos de Credit scoring le asignan al evaluado un
puntaje o score, o una calificacion, clasificacion o rating. Algunos métodos los asignan
a grupos, en donde cada grupo tiene un perfil de riesgo distinto; sin embargo, en la
practica esto equivale a una calificacion. A su vez, estos ordenamientos de los
deudores permiten obtener estimaciones mas concretas del riesgo; en general se busca
obtener alguna estimacion de la probabilidad de incumplimiento del deudor (PD, por
probabilidad de default) asociada a su score, rating o calificacion. Esta estimacion se
puede obtener directamente del score en el caso de los modelos econométricos, o
también en funcion de la tasa de incumplimiento (TD, por tasa de default) historica
observada en el grupo de deudores con la misma calificacion o score similar
(Leonardo, 2015).

Modelo de Rating: éste modelo presenta resultados de un analista experto en

analisis de clientes con dos perspectivas basicas que al conjugarse logran equilibrar
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una solucion integral al negocio financiero y optimizar el conocimiento de una base

historica, conjugando técnicas analiticas y herramientas estadisticas eficientes.

Se establece el desarrollo en un esquema ciclico estructurado en etapas
consecutivas con objetivos perfectamente definidos. Sin pérdida de generalidad, el
perfeccionamiento a emprender suele comenzar por la definicion conceptual del
problema de negocio, para a continuacion realizar la evaluacion del entorno de
informacidn que permitira pasar del conocimiento del negocio al conjunto concreto de
informacion a manejar. En la etapa de construccion, se estructura la informacion
definida anteriormente de manera Optima para el andlisis y se afronta el desarrollo
analitico de dicha informacion aplicando determinadas metodologicas y técnicas
analiticas que garantizaran no solo la construccién del modelo, sino lo que es mas
importante su generalidad entendida como la eficiencia del modelo en la aplicacion
futura a las necesidades del negocio requeridas. El final de esta etapa coincide con la
aprobacion e constitucion del modelo desarrollado. Por altimo, la etapa de revision
permitira analizar todo el proceso efectuado desde la perspectiva de la eficacia de la
solucién aportada al problema del negocio inicial y posiblemente identificar nuevos
problemas de negocio a los que dar solucidn, dando lugar a la mencionada concepcion

ciclica de la metodologia (Leonardo, 2015).

Regresion Logistica: son utilizados para describir la relacion entre una variable
objetivo y un conjunto de variables explicativas. La regresion logistica se utiliza
cuando la variable que se desea modelar es dicotomica, es decir, del tipo Si/No,
Bueno/Malo, Presente/Ausente, etc. y busca modelar la influencia de la aparicion de
las variables explicativas en la ocurrencia del fendmeno dicotdmico (Coloma P.,
2006).

2.2.4. Conceptualizacion y definiciones técnicas Inteligencia de Negocios

La accesibilidad de los datos ha aumentado rapidamente debido al
almacenamiento de datos y la conectividad a bajo costo, la disponibilidad de datos ha
abierto nuevas preguntas en las organizaciones cémo organizar las interconexiones
mas efectivas entre las aplicaciones de almacenamiento de datos, tecnologia disponible

y metodologias analiticas con el fin de optimizar el rendimiento del negocio.
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Business Intelligence combina datos, herramientas analiticas, metodologias y
nueva informacion dada a partir de los datos, para el conocimiento del negocio y

orientarlos hacia la toma de decisiones.

El proposito de los sistemas de Bl es combinar diferentes recursos de datos en
informacion sobre procesos en la empresa y proporcionar informacién de manera

adecuada y oportuna para la gestion de la empresa.

La informacion se basa en el andlisis de los datos operativos de la empresa y
sirve para generacion de tacticas y estrategias de negocio, los datos empresariales son
de vital importancia para alimentacion de los ERP, CRM y SCM (Grabova. O, 2010).

La solucidn de Business Intelligence esta compuesta tecnol6gicamente de varias
herramientas y componentes, como recursos de bases de datos, herramientas de
conectividad, herramientas de transformacion, visualizacién, front Bl, estrategias de

mejora y desarrollo BI.

Herramientas de transformacion de datos, ETL se utiliza para extraccion de los
sistemas fuente y posteriormente para la transformacién y transmision de estos datos
en la base especializada, generalmente la gestién de metadatos transforma la carga de
datos en tareas analiticas secuenciales; el datawarehouse o almacén de datos puede
almacenar datos temporalmente durante la transformacién, los analisis fundamentales
de los datos empresariales se basan a menudo en presentacion de vistas

multidimensionales.

Los informes empresariales contienen varios indicadores Utiles para ayudar a
administrar el negocio con mejor rendimiento y eficiencia, con ayuda de tecnologia
OLAP, los métodos estadisticos y mineria de datos son explotas ampliamente para

lograr un mayor beneficio.

Existen herramientas especializadas para el desarrollo de BI, sin embargo, su
alto costo hacen dificil su adquisicion. Bl permite analizar a todo tipo de personal en
la empresa las actividades que se requiere hacer mas eficiente los procesos o insertar
modelos que permitan tener un mejor control sobre el tiempo y la informacion de cada

proceso (Howson, 2008).
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2.2.5. Metodologias

Usualmente existen dos metodologias enlazadas a la Inteligencia de Negocios
concatenadas con el disefio de un Datawarehouse que soporte las soluciones de

almacenamiento de datos para el analisis de datos.

En base a las diferentes alternativas que se pueden plantear para adaptar la
solucion y enfoque del proyecto para el manejo de datos encontramos dos
metodologias: Bill Inmon y Ralph Kimball.

¢ Bill Inmon: Enfocado en el disefio del Data Warehouse de forma descendente en
funcién a la orientacion e integracion de datos. El data warehouse facilita una
vision consolidada empresarial de los datos por lo cual se designa como una
solucién integrada, ademdas de conservar los datos ya que los usuarios
Unicamente pueden leer y no modificar una vez que fueron cargados en la base
de dato, se considera la metodologia con variante de tiempo ya que los datos se
almacenan durante largos periodos de tiempo cuantificados en afios. La
integracion de datos requiere interaccion entre diferentes sistemas OLTP en un
repositorio centralizado data warehouse que proporciona un entorno adecuado

para el desarrollo y analisis de Inteligencia de Negocios (Ali, 2013).

¢ Ralph Kimball: Metodologia centrada en el disefio dimensional con enfoque de
abajo hacia arriba en el almacenamiento de datos centralizados en la copia de los
datos transaccionales estructurados para una consulta analitica en procesos
empresariales y funcionales especificos, con el conjunto de data marts se crea un
data warehouse corporativo, esta metodologia requiere especial cuidado en la
creacion de dimensionalidades redundantes ya que la creacion inmediata de data
marts con el objetivo de recopilar la mayor cantidad de informacion podria
causar centralizacion de los procesos de almacenamiento de datos (Ali, 2013).

Ademas de la metodologia para implementaciéon de un data warehouse para la
recoleccion de datos el modelo requiere pasar por tres fases para su implementacion

como son:
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1.Construccion de la arquitectura de ANN. Aqui se determinan las variables de

entrada, la clase o variable dependiente a predecir y la topologia de la red. Tanto
las variables de entrada como de salida deben ser previamente normalizados para

evitar que algunos atributos tengan mas influencia que otros.

. Entrenamiento y validacion del modelo. En esta fase se ajustan los pesos de las

conexiones hasta que el error resultante del modelo sea lo mas reducido

posible, y la diferencia entre la salida esperada y la real tienda a ser cero.

Prediccion y/o clasificacién. Una vez entrenado el modelo, se procede a
mostrarle a la ANN nuevos casos. Estos casos no han sido tratados anteriormente
por el sistema. El modelo de ANN debe estar en capacidad de clasificar y/o
predecir cada nuevo caso (Avendario, 2009).

El modelo esta conformado por:

Tantas neuronas en la capa de entrada como atributos numéricos posean el

individuo solicitante del crédito.

Una neurona en la capa de salida que clasifique el comportamiento crediticio
del cliente; usualmente, bueno o malo, sin embargo, podrian considerar mas

neuronas en esta capa dependiendo de las necesidades que se deseen cubrir.

Una capa intermedia u oculta.

La aplicacion correcta de la metodologia permite identificar adecuadamente las

entradas y los pesos aplicados a cada variable, asi como el tipo de almacenamiento de

datos que se requiere para la recoleccion de datos en una institucién con manejo de

datos crediticios y de cobranza.
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CAPITULO 111

3. ESTUDIO DEL ESTADO DEL ARTE

En el presente capitulo se presenta los diferentes estudios relacionados con redes
neuronales artificiales y modelos financieros en cobranzas, asi como trabajos en los
que se ha realizado andlisis del modelo perceptron multicapa en los sistemas
financieros. Finalmente, se realiza un anélisis del posicionamiento del presente trabajo

frente a los principales estudios relacionados.
3.1.Estudios relacionados

Los trabajos relacionados en referencia a la tesis planteada para la aplicacion de
un modelo perceptron multicapa de redes neuronales artificiales para la clasificacion
del comportamiento de pago en clientes en mora en una entidad de cobranza enlazan
a “Using Neural Network rule extraction and decision tables for credit-risk evaluation”
en el articulo en mencion se identifica los mercados en los que la prediccion mediante
redes neuronales es utilizada para el retorno del indice bursétil, prediccion de
produccion de automoviles o la tasa de bonos impagos corporativos de alto riesgo, a
pesar de aplicar redes neuronales no se encuentra aplicaciéon directa con buré de
clientes vencidos que permite prediccion del comportamiento de pago que tendra en

campos de recuperacion de cartera vencida (Baense, 2003).

“Credit Risk Estimation Model Development process: Main steps and model
improvement” en el articulo en mencion se analiza los modelos de clasificacion, uno
de ellos constituye las redes neuronales. La atribucién de las calificaciones de crédito
para los clientes es un tema muy importante en el sector bancario. Los bancos deben
evaluar el riesgo de crédito de los solicitantes de crédito mediante el uso de las
instituciones (de calificacion externa) o métodos normalizados basado en

calificaciones internas (Mileris, 2011).

“Neural Network and Statistical Models for Prediction of Financial Health of an
Organization” en un articulo en mencion se realiza el estudio de prediccion de desastres

financieros mediante modelo perceptrén, es decir modelos sobre acciones ya ejecutadas
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no preventivas para controlar el incremento del riesgo por lo cual es importante realizar
el estudio para clasificar a los clientes de acuerdo a su comportamiento de pago (Lackes,
1998).

La presente tesis aplica redes neuronales artificiales para clasificar los clientes
por su histérico de comportamiento y que el modelo aprenda conforme se alimente

datos que describan el comportamiento de clientes buenos y malos.

Con el fin de conseguir trabajos relaciones de una manera sistematica, se ha
procedido a aplicar una metodologia que consta de tres fases aplicadas a la

investigacion (Creswell W, 2003).

e Fase de Blusqueda
e Fase de Extraccion

e Fase de Ejecucion

Fase de BUsqueda

Se realiza investigacion de los principales estudios relacionados, en relacion a
términos de busqueda como poblacién y entidades financieras, como se muestra en la
Tabla 1.

Tabla 1
Términos de BUsqueda

Poblacion Entidades Financieras

Intervention Modelo Perceptrén Multicapa de Redes
Neuronales Artificiales

Financial Institutions AND perceptron multilayer model of neuronal

networks
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OR perceptron multilayer model
OR neural network models

Outcome Clasificacion del comportamiento de pago

Entidades financieras en el =~ AND classification playment portfolio

ecuador
Context Finanzas y Economia

Entidades financieras en el = AND Finanzas y Economia

ecuador

3.1.1. Fuentes Cientificas
Las fuentes cientificas que se utilizan en la bdsqueda de informacion se
relacionan a revistas digitales indexadas como: Scopus e IEEE.
3.1.2. Criterios de Exclusion de Busqueda
Se excluyen del analisis, los siguientes criterios:
¢ No se encuentran ningdn resultado.
¢ No responde a nuestras preguntas de investigacion.
3.1.3. Proceso de seleccion
El proceso de Seleccidn se describe en la Tabla 2 considerando el tipo de
conexion con el tema de estudio.

Fase de Extraccion:

Tabla 2
Procedimiento de Seleccion de Documentos

Se realiz6 la busqueda general con base al titulo de investigacion.

Paso 2 Se analiza el abstract de los documentos identificados.

Paso3  Losdocumentos relacionados con modelos de eficiencia en recuperacion

son seleccionados para creacion de una lista final.

Paso4  Se extraen datos en referencia a la lista final que aportan resultados.
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3.1.4. Resultados de Busqueda.
La Tabla3 indica las diferentes cadenas de busqueda utilizadas y los resultados

obtenidos.

Fase de Ejecucion:

Tabla 3
Cadenas de Busqueda Utilizadas.

Buscador Cadena Articulos

Scopus financial institution perceptron multilayer for 2

classification portfolio

IEEEXPLORE financial institution perceptron multilayer for 61

classification portfolio

Scopus financial institution perceptron multilayer model 6
neural network for classification

IEEE financial institution perceptron multilayer model 1
neural network for classification

Scopus financial institution perceptron multilayer model 0

neural network for classification portfolio payment

IEEEXPLORE financial institution perceptron multilayer model 3

neural network for classification portfolio payment

Descartando los articulos que se enfocan en ldgica difusa y aquellos que no se
relacionan con estudios en temas financieros, se han encontrado 4 articulos
importantes. La mayoria de articulos encontrados hacen referencia al analisis de
sujetos de crédito en bancos y no al analisis en cobranza, es por esto por lo que la
cantidad de trabajos relacionados es minima.
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Los afios de publicacion de los 4 articulos se presentan a continuacion:

o D014
2011

©2009
2004

Figura 13: Publicaciones en el Tiempo.

La Tabla 4 define que entre los 4 articulos encontrados el 50% corresponde a

estudios teoricos, el 25% estudios empiricos ,25% experiencia en la industria.

Tabla 4
Tipo de Estudio

Tipo de Estudio # %
Estudio Empirico 1 25%
Estudio Teorico 2 50%

Experiencia Industria 1 25%

Otros 0 0%

3.1.5. Anadlisis de trabajos relacionados

La Tabla5 presenta los 4 principales articulos relacionados, en referencia al

autor, afio y el alcance de cada uno de los trabajos estudiados.



Tabla s

Principales Articulos Relacionados

Articulo

neural

Adaboosting

networks for credit scoring

Credit
model

risk  estimation
development
process: Main steps and

model improvement

Combining cluster analysis
with classifier ensembles to

predict financial distress

Neural Network and
Statistical Models for
Prediction of Financial

Health of an Organization

Autor

Mileris, R.,
Boguslauskas, V

Tsai, C.-F

Mandal, S.,
Chakrabarti, B.B. ,
Saha, D

Ano

2011

2014

2004
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Alcance

Zhou, L., Lai, KK 2009 Aplicacion de modelo

perceptron para el

scoring de créditos.

Modelos de
clasificacion entre los
cuales esta el

perceptron multicapa.

Prediccién de desastres
financieros mediante

modelo perceptron.

Prediccion y
clasificacion de
clientes en una

organizacion.

3.1.6. Posicionamientos frente a trabajos relacionados

La Tabla 6 indica la comparativa del presente trabajo de investigacion frente a

los trabajos relacionados y encontradas.

Las tematicas principales de los trabajos relacionados inciden en finanzas,

prediccion, modelo perceptron, scoring de crédito, riesgo financiero, modelos de

clasificacion, desastres financieros y salud financiera, las coincidencias encontradas

en estos trabajos se relacionan con finanzas, prediccién, modelo perceptrén y riesgo

financiero. El aporte adicional realizado en esta tesis comprende un analisis en el

sistema de cobranza, analisis de clientes en mora, los parametros de riesgo financiero,

el modelo perceptron en general y el modelo perceptrén multicapa aplicado a un caso

real en un sistema de cobranza.
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Tabla 6
Comparativa Trabajos Relacionados

Articulo

Tematicas

principales

Coincidencias

Aporte adicional del

presente trabajo

Adaboosting neural Finanzas Finanzas Sistema de cobranza
networks for credit Prediccion Prediccion Anadlisis de clientes en
scoring
Modelo Modelo mora
Perceptron Perceptron Riesgo financiero
Scoring de Modelo Perceptrén
crédito Multicapa aplicado a
bancario un caso real en un
sistema de cobranza
Credit risk estimation  Finanzas Finanzas Sistema de cobranza
model development Riesgo Riesgo Analisis de clientes en
process: Main steps Financiero financiero mora
and model o o
) Prediccion Prediccion Modelo Perceptron
Improvement ) )
Modelos de  Modelo Multicapa aplicado a
clasificacion  Perceptron un caso real en un
sistema de cobranza
Modelo
Perceptron
Combining cluster Finanzas Finanzas Sistema de cobranza
analysis with classifier Desastres Prediccion Anélisis de clientes en
ensembles to predict ElrenEEs Modelo i
financial distress o _ _ _
Prediccion Perceptron Riesgo Financiero



Neural Network and
Statistical Models for
Prediction of Financial
Health of an

Organization

Modelo
Perceptron

Finanzas

Salud

Financiera
Prediccion

Clasificacion

Finanzas

Prediccion
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Modelo Perceptron
Multicapa aplicado a
un caso real en un

sistema de cobranza

Sistema de cobranza

Andlisis de clientes en

mora
Modelo Perceptrén

Modelo Perceptron
Multicapa aplicado a
un caso real en un

sistema de cobranza

La Tabla 7 indica la evolucion que se ha presentado en los diferentes trabajos

relacionados, frente al presente proyecto, es decir el posicionamiento del presente

trabajo de investigacion.

Tabla 7

Evolucion Trabajos Relacionados

Articulo Nivel Descripcion
Neural Network and 1 Aplicacion de
Statistical Models for modelo perceptron

Prediction of Financial
Health of an Organization

para el scoring de

créditos.

Avance
Modelo Perceptron
Multicapa, analizado

tedricamente y aplicado a un
caso simple es decir con

pocas variables.



Adaboosting neural

networks for credit

scoring

Credit risk

model

estimation
development
process: Main steps and

model improvement

Combining cluster
analysis with classifier
ensembles to  predict

financial distress

Aplicacion de un modelo
perceptrén multicapa de

redes neuronales
artificiales para la
clasificacion del

comportamiento de pago
en clientes en mora en una

entidad de cobranza

2

Modelos de
clasificacion entre
los cuales esta el
perceptrén

multicapa.

Prediccion de
desastres

financieros
mediante  modelo

perceptron.

Prediccion y
clasificacién de
clientes en una

organizacion.

Presente Proyecto

de Investigacion.
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Modelo de

medianamente

clasificacion
complejo
aplicado al score de crédito.

Modelo de estimacion de

riesgo mediante redes

neuronales, medianamente
complejo por el ndmero de

variables involucradas.

Modelo de
mediante Redes Neuronales

prediccion
Acrtificiales  medianamente
complejo pero enfocado con

herramientas actuales

Modelo de Redes Neuronales
Acrtificiales mediante
Perceptron Multicapa,
proyecto complejo debido a
la cantidad de variables
involucradas y las técnicas de
andlisis. Adicionalmente se
ha enfocado en un caso real

de cartera de cobranza.
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CAPITULO IV

4. PROPUESTA DEL MODELO

El presenta capitulo presenta la propuesta del modelo de redes neuronales
multicapa, en relacion con la recoleccion de datos, pre-procesamiento y definicion de

variables.

1.1 Pre-procesamiento de datos

Para el pre-procesamiento de datos se considera el desarrollo del modelo con
puntos de observacién de 3 meses: septiembre 2015, octubre 2015, noviembre 2015.

Se considera informacidn historica generada a partir de septiembre 2014.

41.1. Definicién de variables

Para la implementacion del modelo de red neuronal se trabajo con datos
numeéricos y discretos, ingresados como entrada. Se trabajoé como base, datos
concedidos por una empresa de cobranza, con el fin de identificar el comportamiento
de pago de los clientes que se encuentran en mora con gestion de cobranza, para el
disefio de campafias y estrategias de segmentacion de clientes con score que clasifique

la tendencia de pago de los mismos.

e NumeroOperacion: dato formado por el niUmero de crédito o tarjeta otorgada a
una operacion crediticia.

e Etapa: Rango de dias de mora que se ubica cliente en cobranza

e Saldolnicial: Saldo Deuda que mantiene cliente en la etapa de cobranza.

e EfectivoRecuperado: Valor en ddlares recuperado del total de la cuota en
cobranzas

e EsPagado: Valor discreto (1,0) para identificacion estado pagado o impago de
un cliente en cobranza.

e Ges_Telefonica: Numero de gestiones telefonica ejecutadas en el mes para el
mismo numero de operacion.

e GestionesConexionHalo: Numero de gestiones telefonicas positivas con
contestacion humana.

o GestionesEfectivas: Gestiones telefénicas con respuesta positiva de pago
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e Ges_domiciliario: Gestiones domiciliarias realizadas en el periodo de
medicion.

e GestionesEfectivasDom: Gestiones domiciliarias con respuesta de pago
positiva por parte del cliente.

e Cuotaslniciales: cuotas iniciales impagas en el periodo de gestion

e CuotasPagadas: cuotas pagadas o estados de cuenta cancelados del total del

monto solicitado a la institucién financiera.
Se incrementa campos al punto de observacion:

e Identificacion: Cédula cliente

e VivCantidadDeudas: Numero de deudas registradas por una vivienda

¢ VivSaldoDeudas: Saldo Deuda implicadas en viviendas.

e Sueldo: Ingreso registrado sistema financiero

e AtrasoSit: Atraso maximo en el Gltimo afio de observacion

e CargasFamiliares: Numero de cargas familiares registradas en el sistema
financiero.

e CantidadDeudasSF: Numero de deudas registradas en el Sistema Financiero

e SaldoDeudasSF: Saldo Deuda del total de deudas registradas en el sistema
financiero

e CantidadDeudaslF: Numero de deudas Institucion Financiera.

e SaldoDeudaslF: Saldo Deuda registrado en Institucion Financiera.

El funcionamiento de la red aplicada comprende un conjunto de pares de
entradas y salidas de informacion con el objetivo de determinar el comportamiento de
pago de clientes en mora dado factores de dias de mora, cupos de consumo, frecuencia
de pago, provision, Score de Cobranzas, Diagnéstico de cartera, Saldo Inicia de la

deuda.

En la fase de propagacion, se presenta a la capa de entrada de la red 21 variables
predictoras y que corresponden a un sujeto de entrenamiento, la informacion ingresada

se propaga a través de todas las capas superiores hasta generar una salida.
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4.1.2. Exploracion de datos

Para la exploracion de datos es primordial el periodo de exposicidn o ventana
de muestreo es un periodo de tiempo en el que se observa el comportamiento de las
cuentas a partir de un determinado punto, al que se Ilamara punto de observacion, que
generalmente es entre 12 y 18 meses. Es en este periodo de tiempo donde se

determinaré si un cliente es bueno o malo.

Posterior a esto, se toma informacion histérica de los individuos de hasta 36

meses, permitidos por la SBS, para generar las variables de comportamiento.

La Figural4 representa la ventana de muestreo utilizado para la generacion del
modelo, considerando la ventana de comportamiento, desempefio y punto de
observacién. Dentro de las variables planteadas es primordial considerar el tipo de
conexion entre el comportamiento y desempefio de los datos ya que la capa de ingreso
determina la reaccion del modelo en el aprendizaje controlado por los pesos
establecidos.

N _( N

Mes-36] . Mes-2 |Mes-1 [Mes-0 |Mes 1|Mes 2 Mesn

i

Punto de
Observacion

Figura 14: Gréfico Ventana de Muestreo

El modelo implementado se estructura en base al aplicado R Studio, a través de

cual agrupamos las variables y analizamos el comportamiento de las variables, asi
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como el disefio del modelo para prediccion del comportamiento de pago de los clientes

en cobranzas.

4.1.3. Limpiezay construccion de datos

La construccion de datos inicia con la codificacion de valores continuos, el
modelo trabaja con datos numéricos. EI comportamiento de clientes en mora depende
de variables personales y de gestion las cuales dependen de los grupos de datos que se
deseen analizar para el desarrollo del score de clientes tanto si se considera bueno o
malo.

La cantidad de datos que se ha tomado para limpieza de datos en proyecto de
redes neuronales son 50.000, de los cuales 70% son para entrenamiento y 30% para
verificacion del entrenamiento, los datos se encuentran en Anexo 1. Una vez
identificada los tipos de datos se inicia con la limpieza de la data la cual sélo debe
considerar filas y columnas necesarias para el analisis; el ordenamiento de los datos
implica el cambio de formatos y eliminacién de caracteres que impiden el
funcionamiento automatico de la carga o el cambio de formato de grandes cantidades
de informacion como .bak o csv para el manejo de datos.

Los datos son estructurados en base a las necesidades de las entidades financieras
para establecer un comportamiento adecuado de pago en sus clientes, la empresa de
cobranza analiza las variables otorgadas por las instituciones financieras para la
aplicacion de metodologias que permitan construir datos que eficiente los procesos de
recuperacion, mejorando los indicadores de morosidad, provision, castigos y

recuperacion reestructurada de créditos.

De acuerdo al entorno financiero las variables analizadas en el modelo deben
tornarse dindmicas para reemplazar las que resulten obsoletas a medida que cambie el
comportamiento de pago en los clientes, no s6lo depende de las variables profesionales
y de gestién sino de las variables implicitas en el nacimiento del crédito en las
instituciones financieras, ya que un analisis errado de un cliente al momento de otorgar
un crédito incrementan la probabilidad de tornar mal cliente en el transcurso de la

maduracion del crédito.
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Figura 15: Gréfico Estructura de la Red Inicial.

La Figura 15 determina la estructura de la red inicial una vez definida las

entradas del modelo.

4.2. Esquematizacion del modelo

4.2.1. Seleccién de técnicas de modelado

La seleccion de la técnica para un modelo adecuado depende del tipo de datos y
la clase de algoritmo que se plantea para el desarrollo del analisis, sea este descriptivo
o predictivo.

Los clientes en cobranza presentan comportamiento similar en determinadas
etapas en dependencia de las caracteristicas demograficas, econémicas y comerciales
en las que se ubiquen los individuos en estudio.
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Para andlisis de data mining existen varios algoritmos y técnicas como reglas de
clasificacion, Regresion, Inteligencia Artificial, Redes Neuronales, arboles de

decision, algoritmos genéticos, y otros métodos para el manejo y analisis de datos.

42.1.1. Clasificacion

Para el analisis que se requiere realizar acerca del comportamiento de clientes
en cobranza se utiliza una de las clasificaciones de éste método, siendo las redes
neuronales la técnica que permite detectar el perfil de un cliente en cobranzas para
mejoramiento de los scores internos que manejan las instituciones financieras y de
cobranzas, obteniendo un algoritmo clasificador entrenado que permita discriminar los

parametros adecuados para obtener un modelo clasificador (Bharati, 2010).
Tipos de modelos de clasificacion:

e Clasificacion por arboles de decision.
o Clasificacion Bayesiana

e Redes Neuronales.

e Maquinas de Soporte a la decision

e Clasificacion basada en Asociacién

Redes Neuronales aplicadas para el estudio de clientes en cobranza, al ser un
conjunto de unidades de entrada las variables a aplicarse en el modelo, esta clase de
técnica permite distinguir las salidas de las variables conectadas con pesos en cada una
para predecir la clase de datos de entrada, derivando el significado de datos
complicados o imprecisos, utilizandose patrones para detectar tendencias complejas
gue no son posibles determinar con modelos tradicionales de tipo Score , las redes
neuronales son las mejores en la identificacion de patrones o tendencias en los datos y

bien adaptados a las necesidades de prediccion y prondstico.

4.2.2. Generacion del modelo

Para la determinacion del modelo se inicia con el estudio de clientes buenos y
malos, para lo cual se construye una matriz de transicion para analizar la moratoria de

los clientes.
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Se define un cliente bueno aquel individuo que no presenta mas de 15 dias de
mora, lo que constituye en una alta probabilidad de pago, asi mismo un mal cliente se
cataloga como un individuo con parametro de dias de mora mayores a 16 dias.

Con esta matriz de transicion veremos el comportamiento de las cuentas después de
un periodo de tiempo. Aqui se identifica los estados que se utilizardn como marca para
determinar si un cliente es bueno, indeterminado o malo. Las cuentas se analizan en
un periodo de 12 meses a partir del punto de observacion. Los estados de la matriz de
transicion se definen en funcion del nimero de pagos vencidos, y una vez que se tienen

definidos los estados se estiman las probabilidades de transicion.

N+

P(Xu1 = jlXe =) = ——
B (15)

Ecuacién 15 Probabilidad de transicién

Donde Nf]-“: NUmero de cuentas que encuentran en el estado i en el periodo

t y pasaron al estado j en el periodo t + 1.

N%: Numero de cuentas que estaban en el estado i en el periodo t

Tabla 8
Estados Dias Mora

Estado Etara Dias Mora

0 Preventiva -20a0

1 Primera 1a30

2 Segunda 31a60

3 Tercera 61 a 90

4 Cuarta 91a120

5 Quinta 121 a 150

6 Sexta 151 a 180

7 Séptima Mayor a 180
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Con los datos de la base a analizar, cada uno de los estados a tomar en cuenta
son las Etapas de mora. La matriz de transicion en el contexto del Credit scoring se le

conoce como Roll Rate.
Analisis Roll Rate

El Roll Rate permite identificar la tasa de deterioro crediticio analizando cada
estado vencido al periodo actual vs el estado vencido al periodo siguiente, permitiendo
construir una tasa de avance que permita identificar el punto a partir del cual la tasa de
deterioro se incrementa y estabiliza, permitiendo identificar clientes con posible
perdida (Capelo, 2012). A continuacion, se muestra la matriz de transicién y la Tabla
10 Roll Rate del mes 11 vs el mes 12.

Tabla 9
Comparativo Mes 11 vs Mes 12

| : i 5 (6
0 146413 | 28255 ' 0 0 0 0 0
1 286359 63216 | 6705 285 0 0
2 599 1619 2387 4559 99 0 0
3 268 477 204 1325 4314 97 0
4 a3 158 28 133 1015 4354 0
5 51 a2 6 24 92 806 3n22
6 35 46 2 0 11 534 318
Tabla 10
Roll Rate Mes 11 vs Mes 12
Mo %Fila | %Columna | Avanza | %Fila | %:Columna M % Total
Avanza
L] 146413 B3 B 585 28255 | 16.2 5449 174668 579
1 93875 | 93.1 37.5 6990 6.9 136 100865 334
2 4605 497 18 4658 50.3 g 9263 31

TOTAL | 250111| 0.8 100 51490 ( 0.2 100 301601( 100

La condicidn para definir cada zona se acoge al criterio y al riesgo que se desea
asumir, de manera estandar se maneja de la siguiente manera: Se define como malo la
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zona naranja, porque a partir de esta la tasa de avance es superior o igual al 60%, la
zona durazno se refiere a los indeterminados debido a que la tasa de avance es entre el
40% y el 59% y la zona verde nos permite definir si se tolera este deterioro o el nUmero

de veces para definirlo como bueno.

Siguiendo esta metodologia, la Tabla 10 establece a los clientes buenos en los

estados 0 y 1, clientes indeterminados en el estado 2 y malos del estado 3 en adelante.
Se identifica la matriz de transicion promedio y la Tabla Roll Rate durante 12 meses.

Tabla 11
Matriz de transicion Promedio

| 127670.44

30456.47

0 0 ] 0 0 0
1 @ 28938.13 T2267.33 4952.6 29.39 0 0 0
2 594.59 1678.23 1639.62 2205.38 2373 0 0
3 194.82 340.83 110.73 655.98 1124.14 3.04 0
4 33.32 70.89 13.32 49.67 310.11 516,32 ]
5 13.11 36.46 4.38 6.33 22.39 118.7 F7.46
6 6.23 13.9 0.58 1 2.67 7.96 26.11
Tabla 12
Roll Rate Promedio
NoAvanza %Fila %Columna Avanza %Fila %Columna N YaTotal
0 140573.09  81.04 54.77 33024 1896 75.88 173597  57.68
1 108731.09 = 55.04 42.56 5646.8 4.96 12.73 115378 @ 38.26
2 4326.55 66.71 1.67 26438 33.29 3.72 6974.6 2.3
3 1506 62.79 .59 1522.2 | 37.21 3.18 3028.2 1.01
4 603.82 61.35 0.24 887.18  38.65 1.823 1451 0.49
5 255.45 71.38 0.1 34545 | 28.61 0.69 640.91 0.2
6 91.73 100 0.03 0 0 0 91.73 0.03
TOTAL 257527.73 0.85 100 44073 0.15 100 301601 100

La Tabla 12 Roll Rate Promedio tiene el mismo comportamiento que la Tabla
Roll Rate en los ultimos dos meses, en la variable Avanza (%Fila) por tanto podemos
definir a los clientes Malos a aquellos que alcanzaron el estado 3 0 mas en algun
momento en la ventada de 12 meses posteriores al punto de observacion.
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Indeterminados a aquellos clientes que alcanzaron el estado 2 en la ventana de 12
meses Y los clientes Buenos a aquellos Sin Mora o que estuvieron como maximo en el
primer estado en la ventana de 12 meses.

Tabla 13
Distribucion Poblacional

Malos 9.27%
Indeterminados 9.56%
Buenos 81.17%
Total 100.00%

En relacion con las précticas de implementacion de modelos en procesos de
gestion de cobranza, es necesario segmentar entre buenos, malos e indeterminados
para generacion de un modelo robusto, evidenciando que el 9,27% de los clientes son

malos.

Una vez que se inicia las pruebas con las variables analizadas, se establece 21

variables que determinan el funcionamiento y entrenamiento de la red neuronal:

e Sueldo
e FEdad
e AtrasoSit

e CargasFamiliares

e SaldoDeudaSF

e SaldoDeudaBS

e EfectivoRecuperado

e Ges_Telefonica

e GestionesEfectivas

e Ges_domiciliario

e GestionesEfectivasDom
e CuotasPagadas

e num_pagos_9M

e max_gest 3M
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e min_gest 6M
e min_gd 3M
e max_gd 3M
e min_ci_3M

e p_conex_3M
e p_conex

e pconex_dom

Las pruebas iniciales para el modelamiento desplazan las variables iniciales por
el tipo de convergencia que los datos presentan, por tal motivo se inicia con 3 capas

ocultas de acuerdo con la Figura 16.

Sueldo
Edag .
WAHH:(QK A2 X
SR
SalgoDeudasBS 5
AR
-
EfectoRec :"‘:}‘\\‘
Ges_Telefonica P “\\
O »
I 1
0 m O rescol
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oemepagos OM
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oen
o —
p_conex
pcongx dom

Figura 16: Red Neuronal 21 Variables-3 Capas Ocultas

De acuerdo a la Figura 16 se obtiene la matriz de confusién de la Tabla 14, con
10% de los datos de entrenamiento y 90% de test para ajuste posterior de variables, en
la cual los resultados arrojan el 58,44% de coincidencia con el prototipo de clientes

con calificacion negativa.



Tabla 14
Matriz de confusién
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Prediccion NO Prediccion Sl Total
Verdadero NO 35750/91,18% 591/41.56%
Verdadero Sl 3459/8.82% 831/58.44%
Total 39209/100% 1422/100% 40631

4.2.3. Evaluacion del modelo

El modelo permite tomar muestras para la experimentacion, éstas fueron

divididas 70% para el modelo y 30% para la validacion. El propoésito de la muestra de

validacién es confirmar la estabilidad y robustez del modelo. Sin una validacién

independiente, siempre existe el peligro de sobreajuste, es decir, que el modelo sea

demasiado especifico para la muestra usada en el modelamiento y no se pueda aplicar

a otras bases independientes.

Tabla 15
Muestra Modelamiento
Malos 5.125 10,25%
Buenos 89,75%
44 875
Total 50.000 100,00%

La Tabla 15 muestra los datos de modelamiento acertado a partir de los 50.000

datos estructurados a través del analisis de variables.

Tabla 16
Muestra Validacién

Clientes Muestra Porcentaje

Malos 10,38%
1.590

Buenos 89,62%
59.886

Total 100,00%

15.315
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La Tabla 16 representa la muestra de validacion en base a clasificacion de

clientes con ratios de comportamiento de individuos tales como:

a) Ratios de liquidez

b) Nivel de endeudamiento Sistema Financiero
C) Cargas Familiares

d) Promedio de Gestiones en Cobranza

e) Tipo de Producto

La generacion de variables se basa en toda la informacion disponible en la
ventana de comportamiento, que debe contener variables de comportamiento de pago

de los clientes, créditos abiertos nUmero de deudas, etc.

La generacidon de variables independientes es un pilar clave en el desarrollo del
modelo que depende mucho de la experiencia pues se pueden construir un sin nimero
de variables. Se construyeron alrededor de 21 variables entre numéricas y dummys
para la regresion logistica y para la eleccion de las variables con mejor poder
discriminatorio se utilizo la prueba de Kolmogorov-Smirnov (KS), prueba gque se usa

también para medir la calidad del modelo.
Prueba de Kolmogorov-Smirnov para dos muestras (KS)

El test de Kolmogorv-Smirnov es una prueba de bondad de ajuste, mediante la
cual se contrasta la hipotesis de si dos muestras aleatorias independientes provienen de
distribuciones continuas idénticas; es una prueba no paramétrica ya que no es necesario

realizar suposiciones a priori sobre la distribucion de datos.

Para calcular el estadistico KS de la prueba, se utiliza la distribucion empirica
acumulada de las muestras, asi se puede decir que el estadistico KS es méaxima
distancia entre las dos distribuciones empiricas y su valor oscila entre 0 y 1, donde
valores cercanos a 0 indican que las distribuciones son idénticas y valores cercanos a

1 indican que las distribuciones difieren (Capelo, 2012).

A continuacion, se presentan las variables que entraron al modelo con su valor de KS,

con respecto a la variable dependiente.



Tabla 17
Variables KS
VARIABLE KS

AtrasoSit 0,47762847
num_gest_3M 0,46967028
p_conex 3M 0,39447229
max_gef _3M 0,39390427
max_gest_3M 0,3855841
num_pagos_9M 0,27102978
p_conex_3M 0,26381655
max_ci_3M 0,25628897
Ges_Telefonica 0,24284811
EfectivoRecuperado 0,15537286
num_gd_3M 0,1442366
Edad 0,14083707
CuotasPagadas 0,13286466
SaldoDeudasSF 0,07785223
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La Tabla 17 presenta los coeficientes de las variables KS que ingresaron en el

modelo, y para los cuales se describe su funcidn en base los puntos de observacion

establecidos en la limpieza y estructura de datos.

a) AtrasoSit: Atraso maximo en el ultimo afio al punto de observacion.

b)num_gest 3M: Numero de gestiones telefdnicas realizadas en los ultimos 3

meses.

c)p_conex_3M.- Porcentaje de conexidn efectiva en los Gltimos 3 meses.

Donde:

Pconexsy

num_gef_3M

- num_gest_3M

num_gef 3M: nimero de gestiones efectivas en los Gltimos 3 meses.

num_gef 3M: nimero de gestiones telefdnicas en los dltimos 3

meses.



o1

d)max_gef _3M: Méaximo de gestiones efectivas en los Gltimos 11 meses.

e)max_gest_3M: Numero méximo de gestiones telefonicas en los Gltimos 3
meses.

f) num_pagos_9M: Numero de pagos registrados en los ultimos 3 meses.
Variable de conteo generada a partir del campo EsPagado.

g)p_conex_3M: Porcentaje de conexion efectiva en los Gltimos 3 meses.

h)max_ci_3M: Méaximo de cuotas iniciales en los Gltimos 3 meses.

i) Ges_Telefonica: Numero de gestiones telefénicas al punto de observacion.

j) EfectivoRecuperado: Raiz cuadrada del Efectivo recuperado registrado al
punto de observacion.

K)num_gd_3M: Numero de gestiones domiciliarias en los Gltimos 3 meses.

I) Edad: Variable numérica demografica al punto de observacion.

m) CuotasPagadas: Cuotas pagadas registradas al punto de observacion.
min_ef_3M. - Minimo de gestiones efectivas en los Gltimos 3 meses.

n)SaldoDeudasSF: Raiz cuadrada del Saldo de deudas en el sistema financiero

al punto de observacion.

Resultados del Modelo Logistico

Los modelos de Credit scoring, permiten evaluar clientes de manera consistente
y no basados en juicios de valor. Las técnicas estadisticas permiten la calificacion para
ordenar la probabilidad de que un individuo se comporte de una manera deseada,

cuantificando asi el comportamiento crediticio.

Para medir cuan eficiente es un modelo de score se evalla varios estadisticos o
medidas, las mé&s comunes y efectivas son el estadistico de Kolmogorov-Smirnov

(KS), definido en la seccion anterior, estadistico GINI, y la curva ROC:

o Estadistico KS: Al construir un modelo de score, el principal objetivo es
maximizar la distancia entre las distribuciones acumuladas de los buenos y malos
clientes. Un modelo se considera muy malo si su KS es menor al 20%,
satisfactorio si su KS esta entre el 20% - 40%, Bueno si su KS esta entre el 41%

- 50%, muy bueno si su KS esta entre 51% - 60% Yy se lo considera extraordinario
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si su KS es superior al 60%. A continuacion, se presentan los resultados de KS

de la muestra de validacion.

KS =0,51821

1.00-

0.75-

0.25-

K-S Test: B / M Validacion

0.25 0.50 0.75
Prob_cont

1.00

Figura 17: Test Validacion KS

Curva ROC: Es un gréafico de la sensibilidad vs el complemento de la

especificidad (lespecificidad), donde:

a) Sensibilidad: Es la probabilidad de que a un individuo bueno la prueba

le resulte negativa.

b) Especificidad: Es la probabilidad de que a un individuo malo la prueba

le otorgue un resultado negativo.

El area bajo la curva ROC, conocida como AUROC, mide la separacion a lo

largo de toda la distribucion, es decir otorga la probabilidad de que el score rankee a
los individuos erréneamente (Bueno-Malo, Malo-Bueno). Si el valor es de 0.5 es
ninguna separacion, si es de 1 separacion perfecta, el rango tipico para modelos de
riesgo es de 0.65 y 0.85.

Estadistico GINI: Es un estadistico que mide la capacidad de un modelo para

clasificar a individuos positivos o negativos (buenos o malos), oscila entre 0 y
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1, un valor del 0% significa que no distingue entre buenos y malos, los modelos
de comportamiento pueden tener un coeficiente entre 50% - 80%. EI coeficiente

GINI esta relacionado con el AUROC mediante la siguiente igualdad:

GINI = 2AUROC — 1

A continuacion, se detalla los resultados de los estadisticos mencionados en la
muestra de validacion:

AUROC = 0,8222

GINI = 0,6443512

1.0

Sensitivity
06

04

0.2

I | | I | I
10 08 06 04 02 00

Specificity

Figura 18: Sensibilidad vs Especificidad.

Posterior a los resultados estadisticos en la muestra de validacion se establece
que el modelo es bueno y con un buen nivel de discriminacion, la Figura 18 muestra
la sensibilidad vs la especificidad del modelo donde la probabilidad de que a un

individuo bueno se le otorgue un resultado positivo se encuentra en 0,85.
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CAPITULO V

5. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

En el presente capitulo se analizara la experimentacion y resultados de los datos
utilizados para la construccion del modelo de red neuronal multicapa para la
elaboracion de un modelo para identificacion de los tipos de clientes que se encuentran

en cobranzas.

5.1. Experimentacion con datos de la empresa SIC CONTACT CENTER

El modelo establecido con redes neuronales multicapa para la prediccion de
clientes buenos y malos se establece en base a clientes que presentan comportamiento
reiterativo y no reiterativo en cobranzas de acuerdo a 21 variables analizadas y

probadas en las distintas pruebas establecidas para la construccion del modelo.

Las variables utilizadas se rigen a histéricos identificados a partir de la
construccidn de parametros que las instituciones financieras y entidades de cobranza
identifican en sus mdltiples procesos desde el otorgamiento del crédito hasta el
seguimiento del cliente en la cancelacion del mismo, las variables relacionadas

directamente inciden en la correspondencia de pesos.

ol} . kb

A B K D E F G H | K L M N 0 P f:'
1 \dentificaioSuelda  Edad Atrasaosit  CargasamiliSaldoDeude: SaldoDeuda:EfectivaRect Ges TelefonGestianesEiges_domicl Gestionesef CuotasPagacnum _pagos_max gest 31 min gest Ghmin g=

1 CITI3008555 1919,38329 1 1 ] 0 504023808 11155081 0 0 0 0 1 3 0 0
3 (1713008355 1919,3839 1 i ] 0 [prIRiY 0 0 0 0 0 i 0 [
4 CI7I30085% 1919,5839 1 4 ] 0 SIETMES L5115 0 0 0 | 0 i 0 1
5 CITITS8 BN i 0 ] 0 I BRI 0 0 0 0 0 3 0 0
f CITITS558 AmaTar # ] 0 70905009 B8 0 0 0 0 0 [} 0 [
T (175558 ABaTsET # 0 MS62007 41967339 B1LTBA 0 0 0 | 0 1 0 1
§ CITISOAL1G 188148877 i I 15745482 0 182850678 0 0 0 0 0 ] 0 0
§ CITISOALI 1437 3944 i 0 B195569 50920747 1557 81899 0 0 0 0 0 [} 0 [
10 1715086116 1437 39494 i 0 19005574 400757954 130455211 0 0 0 | 0 4 0 1
11 0l 0 4 1 0 IBI5,05318 711135008 RI4370523 0 0 0 0 0 L] 0 0
12 (oo 0 4 1 0 66343183 267817000 14 3M0 0 0 0 0 0 4 0 [
13 00u4 0 a 1 ] 0 0 B143me2 0 0 0 | 0 9 0 1
14 00314858440 m 1 0 38017977 1136 6354 0 0 0 0 0 ] 0 0
15 (034858440 0 a i 1 0 0S4 48L 0 0 0 0 0 i 0 [
16 00314858440 0 L 1 0 32804389 968, [50503 0 0 0 | 0 i 0 1
17 00G1548771 2858 32119 3 16 1 135708853 0 1897,65645 8 0 1 0 0 4 0 0
18 CIm0s80s2 0 4 i 1 0 0 BMm 0 0 0 0 0 4 0 [
15 CITIAT6L 1893, 1476 4 16 4 11347587 0 33,6385 0 0 0 | 0 i 5 1
10 CITIATGIG 1893, 1476 4 16 0 113473857 0 333, 766385 0 0 0 0 0 3 5 0
1 C1gsn 0 3 ] 0 376029254 7165,06351 0 0 0 0 0 i 0 [
1 C17gens 3 ] 0 IM3%I16 16760084 0 0 0 | 0 i 0 1
B (g 0 3 ] 0 0 761,101 0 0 0 0 0 3 0 0
1 C1mos107 0 il ] 0 33004337 18801793 0 0 0 0 0 i 1 UE'

Figura 19: Datos Sicontact Center
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La experimentacion de datos iniciales extrae informacion comercial y personal
de los sujetos de prueba de acuerdo con Figura 19, los datos son continuos y al aplicar
la red neuronal son discretizados para reconocimiento de parametros y configuracion

en aplicativo R-Studio.

R-Studio constituye el entorno de desarrollo integrado a R, éste permite la carga

de informacion directamente en la aplicacién a través de archivos .csv.

Se inicia con la experimentacion de 21 variables en la capa de entrada con 10
capas ocultas y una respuesta a través de la configuracion del entorno de la Figura 20,
para lo cual en primera instancia se setea el espacio de trabajo, con la ubicacion donde
se establecerd el proyecto, ademéas de limpiar las variables de memoria mediante
rm(list=Is()), para proceder a cargar los datos ,mediante la lectura del archivo .csv
identificando el tipo de columna , la separacion de los datos y el separador de
decimales determinado en la aplicacion ; de no establecer adecuadamente éstos
parametros los datos no son procesados por la aplicaciéon y no podran ser analizados

con la variables de ingreso para redes neuronales.

Cada nodo de la capa de entrada representa el ingreso de cada variable
determinada en archivo “DatosTesisDis”, constituyendo iy, iy, i3, ..., i1, €l nodo de la
capa de salida constituye el resultado de la calificacién de un cliente bueno o malo en

cobranzas.

Todos los nodos del modelo de red neuronal presenta convergencia en la capa
oculta con tres neuronas que procesan la informacién para enviar los métodos de
aprendizaje supervisado a la capa de salida, la misma que de acuerdo al nivel de
aciertos en la matriz de confusion en falsos positivos y en falsos negativos identifican

la validez del modelo en la implementacion con datos reales.

Se considera un modelo estable a medida que la convergencia de datos
incrementa asi como el porcentaje de aciertos para el modelo con n nimero de entradas

y una salida.
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Figura 20 : Modelo Red Neuronal Tipo 1 —Datos Experimentales.

Se determina que en base al nimero de capas ocultas y los datos que interactan
en la red neuronal, se dimensiona el problema de clasificacion de la red neuronal, por
lo cual si el nUmero de capas ocultas se sobredimensiona el resultado no es el esperado,
disminuyendo los aciertos de aprendizaje en el modelo aplicado. La Figura 20
establece el aprendizaje de la red neuronal con el manejo de la funcion library (ISLR)

para la administracion de Dataset.

Una vez cargada la informacion es necesario crear el vector de columnas
maximas y minimas aplicadas a Datos Tesis, permitiendo la transformacién de datos
encaminado a un intervalo decimal fijo para posterior conversiéon de la matriz data

frame con recodificacion dentro de estos intervalos.

Se crea una columna para la recepcion de los datos de salida, ademas de
herramientas de datos de entrenamiento aleatorio; la variable con mayor correlacion al
sistema es el sueldo por lo que se establece para el entrenamiento inicial el 70% de los

datos con la utilizacion de libreria neuralnet, la cual permite configurar el nimero de
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capaz ocultas que procesara el modelo, estableciendo resultados discretos en la capa
de salida (1/0) para clientes bueno y malos respectivamente.

Tabla 18
Matriz De Confusion Modelo Red Neuronal Tipo 1

Verdadero NO 13381/91,59% 314/44.48%
Verdadero SI 1228/8.41% 392/55.52%
Total 14609/100% 706/100% 15315

En relacion a los datos obtenidos en la Tabla 18 con la matriz de confusion del
Modelo Red Neuronal Tipo 1 se entrena el 70% de los datos y se realiza pruebas
aleatorias con el 30% de los datos, obteniéndose el 55.52% de resultados positivos
enfocados a clasificacion de clientes con mala calificacion en una cartera de cobranzas,
siendo un porcentaje asertivo para un modelo sin embargo se requiere mayor precision
en la clasificacion de clientes con redes neuronales para la estructuracion de estrategias
de cobranzas y pruebas del modelo en sistema de recuperacion de cartera vencida y

preventiva para estimacion de recursos y capacidad operativa.

En base a los resultados de la red neuronal multicapa presentada en la Figura 20
con parametros de entrada 21 y 10 capas ocultas se reestructuran los parametros
enfocados en mejorar la respuesta de salida del modelo, para lo cual se configura el
nuevo modelo con 21 variables de entrada, 3 capas ocultas y una respuesta de salida,
como se muestra en la Figura 21, en virtud de la cual los pesos de cada una de las

variables son reajustados para plantear el aprendizaje de la neurona.

Clientes en cobranza con comportamiento malo de pago establecen una ventana
de tiempo por lo menos de 24 meses para evaluacion del comportamiento financiero,
lo que incide directamente en los pesos, variables y célculos de una red neuronal, la
aplicacion correcta de los pesos permite optimizar el resultado de la red acoplado a
resultados de sensibilidad para obtener la importancia de las variables de entrada

definidos.
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Figura 21: Modelo Red Neuronal Tipo 2.

La Figura 21 determina el modelo de red neuronal formada por 50.000 registros,
de los cuales el 70% se utiliza para entrenamiento y el 30% para validacién del modelo,
de los cuales 15.315 individuos son sujetos de prueba con 60,62% de asertividad con
calificacion positiva y 39,38% con prediccion Sl que validados presentan resultado
negativo, resultados se encuentran detallados en Tabla 19 como matriz de Confusion
Modelo Red Neuronal.

Tabla 19
Matriz De Confusion Modelo Red Neuronal Tipo 2

© prdeionNo Predictinsl  Tom

Verdadero NO 13465/91,41% 230/39.38%
Verdadero Sl 1266/8.59% 354/60.62%
Total 14731/100% 584/100% 15315

El valor observado y el estimado presentan falsos positivos con 230 individuos,
clasificando a los clientes para estrategias de cobranza por score de clientes buenos y
malos, a través del cual se implementan camparias en sistema de gestion de Cobranza,

se inicia con 35.000 clientes para Cartera Activa con tramos de mora entre 0 y 270
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dias, a medida que los dias de mora incrementa la calificacion de un cliente depende
de variables demograficas y econdmicas que determinan el comportamiento en gestion

de cobranza.

5.2. Interpretaciony exposicion de resultados

El modelo de redes neuronal multicapa presentado para aplicacion de un modelo
perceptron multicapa de redes neuronales artificiales para la clasificacion del
comportamiento de pago en clientes en mora en una entidad de cobranza es capaz de
clasificar a los clientes buenos y malos encontrando la mayor importancia de los
parametros analizados en el Atraso situacional del cliente que establece el tiempo en

dias de la cuota méas vencida de un crédito en relacion directa con la fecha de

Un precedente importante para las redes neuronales es incluir el andlisis de

vencimiento.

Importance

01

Susloo peanex_ Sfx_50_3Ne_conex ¢ num_pages_ohin_gest 6kt o 95_3inax

Figura 22: Relacion Variables Red Neuronal Multicapa.

variables que intervienen en la estructura y aprendizaje de las redes, considerando los

pesos que se establece por cada una de las conexiones.

La Figura 22 contiene la distribucién porcentual de la importancia de variables
considerados para construccion de la red neuronal multicapa, las 21 variables
instituidas para sefial de entrada presentan estrecha relacion con el sistema financiero

y el analisis controlado por las instituciones financieras para el otorgamiento de
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créditos de consumo o microcrédito, las variables de cobranza determinan un tiempo
prudencial con una ventana de tiempo para encasillar gran cantidad de datos continuos

en tipos discretos.

Tabla 20
Importancia Variable

1 0.005953187 Sueldo
21 1 0.006137488 pconex_dom
4 0.006728914 CargasFamiliares
20  0.006905640 p_conex
5 0.008307029 SaldoDeudasSF
17 0.008523628 max_gd_3M
19 0.009886071 p_conex 3M
0.011276095 GestionesEfectivas
0.013441902 SaldoDeudasBS
0.022823084 | Edad
13 0.022870829 num_pagos_9M
15 1 0.026320390 min_gest 6M
10 0.030261703 Ges_domiciliario
7 1 0.045973833 = EfectivoRecuperado

16
14
11
18

0.048910495
0.049540177
0.076489831
0.095064114

min_gd_3M
max_gest_ 3M

GestionesEfectivasDom

min_ci_3M

12 0.109092254
0.128942187
0.266551149

CuotasPagadas
Ges_Telefonica
AtrasoSit

La Tabla 20 detalla los porcentajes de incidencia de las variables de ingreso para
la red neuronal multicapa, en el que se identifica 3 parametros de gran importancia,
constituyendo, el atraso situacional, las gestiones telefonicas sujetas directamente al
producto, tipo de crédito, nimero de cuotas del crédito y saldo que inciden en la
estrategia por numero de llamadas, mientras mas extenso constituye el saldo el riesgo
por parte de la institucion financiera es mayor ya que sus indicadores de provision

generan incremento de porcentajes por saltos en dias de mora; las cuotas pagadas se
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relacionan al nimero de cuota con la que el individuo ingreso6 a cobranzas, un cliente
con més del 50% de las cuotas canceladas en tipo de crédito, consumo y que ingresa a
cobranzas por primera vez en cobranzas disminuye su probabilidad de pago inmediato
ya no encuentra garantias palpables del dinero pendiente de pago, sin embargo existen
productos que cuentan con garantia hasta finalizar el pago de todas las cuotas
garantizando en 80% el pago de los créditos, sin embargo clientes que inician su

historial en el servicio de cobranzas reinciden en atrasos por multiples razones como:

e  Tiene trabajo, pero no le alcanza
o La deuda es de otra persona

° Enfermedad o calamidad doméstica

En el 2016 como consecuencia de la recesion econdmica del pais los indices de

morosidad incrementaron en 3 puntos en relacion con el 2015.

@ Clientes @ Saldo Inicial (M) @53 Contencién J
140 mil 132 mil 100
$127 mil $126 mil
$122 mil

120mi $116mil §118 mil

0%
100 mil 80%

85 mll 728T% 72.96%
30 mrlll——-_szm_ll._——m-

80 mil 75 mil i : 7213% 0%
£8,88%

60 mil : 60%

40 mil 50%

20 mil 40%

0 mil 30%

ENErg febrerg marzo ahril mayo Junig

Figura 23: Clientes, Saldo Inicial y Recuperacion Cartera en Cobranzas 2017

La Figura 23 determina el comportamiento en cobranzas de los clientes en el afio
2017, el analisis semestral del volumen de clientes que manejan las instituciones
financieras y cooperativas inciden directamente en el saldo en cobranzas, en el
mercado Ecuatoriano el 15% del total de la cartera colocada en el mercado se encuentra

en cobranzas, partiendo del segmento de la colocacién; del 15% que permanecen en
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cobranzas en promedio el 71,88% son recuperables, incidiendo en ciertos meses no
solo factores econdmicos, sino politicos e internacionales que condicionan el flujo de

ingresos al pais.

La tasa de crecimiento en cobranzas depende directamente de la
recuperacion(n — 1) que se realice recurrentemente en la ventana de tiempo usual de
12 meses, posterior a éste procedimiento el cliente suele trasladarse a un nuevo
segmento en el sistema financiero que condiciona la clasificacion de cliente bueno o

malo en cobranzas por el tipo de cartera activa o pasiva.
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Figura 24: Clientes, Saldo y Recuperacién en Cobranzas 2016

La Figura 24 detalla el indicador de cobranzas para el afio 2016 en relacion al
numero de clientes, saldo inicial colocado en el mercado y porcentaje de recuperacién
de la cartera, con el indicador més bajo para el mes de mayo 2016 posterior al desastre
natural de abril 2016, para estos casos el aprendizaje de la red Neuronal Multicapa no
considera variables aleatorias con probabilidad baja de ocurrencia sino las variables

de ingreso frecuentes en cobranza.

La red neuronal multicapa aplica pesos en sus diferentes variables de ingreso
en relacion con las capas ocultas y la capa de salida, éstos se encuentran determinados
en la Tabla 21 para distincion de cada conexion con cobranzas.




Tabla 21
Matriz Pesos Red Neuronal
I reached.threshold 9.628076e-03 II
steps 2.889700e+04
Intercept.to.1layhidl -3.596301e+01
Sueldo.to.1llayhidl -5.730334e+01
Edad.to.1llayhidl 4.851797e+01
AtrasoSit.to.1layhidl -1.378312e+01

CargasFamiliares.to.1llayhidl ~ 7.752721e+01

SaldoDeudasSF.to.1layhid1l -6.737944e+01

SaldoDeudasBS.to.1layhid1l 9.352932e+01

EfectivoRecuperado.to.1llayhidl  1.216116e+02

Ges_Telefonica.to.1llayhidl -2.867193e+03

GestionesEfectivas.to.1llayhidl 2.015972e+02

Ges_domiciliario.to.1layhidl  -5.386935e+02

GestionesEfectivasDom.to.1layhidl 1.545541e+03

CuotasPagadas.to.1llayhidl -5.010659e+02

num_pagos_9M.to.1layhid1l 2.204520e+01

max_gest_3M.to.1layhidl -9.890450e+02
min_gest_6M.to.1layhidl -1.555229e+02
min_gd_3M.to.1layhid1l 3.401562e+02
max_gd_3M.to.1llayhidl -1.067777e+02
min_ci_3M.to.1llayhidl -7.457168e+01
p_conex_3M.to.1layhidl 6.861921e+01
p_conex.to.1layhidl 1.197841e+02
pconex_dom.to.1layhidl -3.837128e+00
Intercept.to.llayhid2 -1.921889%¢-01
Sueldo.to.1llayhid2 1.435625e+00
Edad.to.1llayhid2 -4.556491e-01
AtrasoSit.to.1layhid2 -1.135423e+02

CargasFamiliares.to.1llayhid2  -4.846438e-01

SaldoDeudasSF.to.1layhid?2 -6.053430e-01

SaldoDeudasBS.to.1layhid2 -1.672643e+00

EfectivoRecuperado.to.1llayhid2 -9.507926e-01

Ges_Telefonica.to.1llayhid2 -2.576514e+00

GestionesEfectivas.to.1llayhid2 -6.532633e-01

Ges_domiciliario.to.1layhid2 ~ 2.110664e-01

GestionesEfectivasDom.to.1layhid2 9.809869e-01

CuotasPagadas.to.1layhid2 3.532488e+00

num_pagos_9M.to.1layhid2 -8.454998e-01
max_gest_3M.to.1llayhid2 -9.683624e-01
min_gest_6M.to.1layhid?2 2.040906e+00
min_gd_3M.to.1layhid2 -7.030114e+00
max_gd_3M.to.1layhid2 -8.000735e-01
min_ci_3M.to.1layhid2 4.222374e+00
p_conex_3M.to.1layhid2 7.190978e-01
p_conex.to.1layhid2 -1.518543e-01
pconex_dom.to.1layhid? -6.360309e-01
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Intercept.to.1layhid3 -3.082963e-01
Sueldo.to.1layhid3 -2.052293e-02
Edad.to.1layhid3 1.568916e+00

AtrasoSit.to.1layhid3 -3.245368e-01

CargasFamiliares.to.1llayhid3  1.895367e-01
SaldoDeudasSF.to.1layhid3 -3.262858e-01
SaldoDeudasBS.to.1layhid3 -4.,522040e-01
EfectivoRecuperado.to.1llayhid3  3.075436e+00
Ges_Telefonica.to.1llayhid3 2.972891e-01
GestionesEfectivas.to.1llayhid3 -1.099369e-01
Ges_domiciliario.to.1layhid3 ~ -5.852475e-01
GestionesEfectivasDom.to.1layhid3 -7.896900e-01
CuotasPagadas.to.1llayhid3 -6.361999¢e+00
num_pagos_9M.to.1layhid3 1.588742e+00

max_gest_3M.to.1layhid3 -4.899488e-01
min_gest 6M.to.1layhid3 -1.202789e+00
min_gd_3M.to.1llayhid3 1.473040e+00
max_gd_3M.to.1layhid3 -1.776657e-01
min_ci_3M.to.1layhid3 -6.530369e+00
p_conex_3M.to.1layhid3 -4.267626e-01
p_conex.to.1layhid3 -1.249440e-01
pconex_dom.to.1llayhid3 3.582623e-01
Intercept.to.rescol 4.559397e+00
1layhid.1.to.rescol -1.041178e+00
1layhid.2.to.rescol -1.120543e+01
1layhid.3.to.rescol -5.827048e+00

La aplicacion utilizada R-Studio permite analizar los pesos de la red neuronal
sin necesidad de acudir a métodos de desarrollo para cajas negras mediante la

aplicacion de print (nn_model$result.matrix).

El método aplicado es de tipo backpropagation, para lo cual los pesos son

reajustables de acuerdo con el entrenamiento que éstas reciban.

Tabla 22
Andlisis Estadistico Variable Sueldo

SUELDO

Parametro Valor
Minimo 0
Primer Cuartil 0
Mediana 1881.489
Media 1395.250

Tercer Cuartil 2308.36
Maximo 13742.450
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De acuerdo con las variables de entrada utilizadas para la construccion del
modelo de red neuronal se estipula el sueldo como una variable con porcentaje de
0,59% en el ranking de importancia, considerando que si un cliente gana mas del

sueldo promedio no garantiza el cumplimiento de sus cuotas impagas.

Tabla 23
Analisis Estadistico Variable Edad

EDAD ‘

Parametro Valor
Minimo 17
Primer Cuartil 36
Mediana 45
Media 45,78
Tercer Cuartil 54
Maximo 86

La edad para la Tabla 23 constituye una variable de ingreso con peso de 0,2%
mediana de 45,78 afios, clientes con 17 afios que ingresaron al sistema financiero con
garantias de un mayor de edad y un limite maximo de 86 afios.

Tabla 24
Andlisis Estadistico Atraso Sit

ATRASO SITUACIONAL ( ) |

Parametro Valor
Minimo 0
Primer Cuartil 1
Mediana 4
Media 11.84912
Tercer Cuartil 16
Maximo 2503

El atraso situacional presenta un peso porcentual de 26,65% siendo la de mayor
peso en el contexto del modelo establecido, con indicador en dias de mora relaciona el
numero de dias de mora que un individuo permanece impago desde la fecha méxima
de pago del estado de cuenta o la cuota de un crédito, en promedio los individuos

analizados tienen 4 dias de mora, ubicando al 75% de la poblacion con 16 dias de mora



66

con un margen de pago de honorarios de cobranza de 15 délares mensuales con cuotas
mayores a $500, el crecimiento de la poblacién en cobranzas depende directamente de
la colocacion en el Mercado que realice la institucion financiera y del perfil de los

clientes que acceden a los diferentes segmentos del pais.

La mayor incidencia de clientes con atraso situacional mayor a 180 dias de mora
que se pueden extender varios afios con tramite judicial en dependencia del monto
monetario que la institucién financiera entregue al cliente, de acuerdo a las politicas
del sistema financiero un cliente activo en el sistema financiero maneja tipo de cartera
Activa y en decision de la institucion financiera de castigar la cartera y trasladar a otro

duefio se establece con tipo cartera Pasiva.

Los individuos analizados presentan un méaximo de dias de mora de 2503, rango
de 7 afios con cartera impaga, el modelo determina la mayor incidencia con la variable
de atraso situacional ya que esta conecta con variables de origen de crédito que anterior
al andlisis del modelo no eran consideradas en relacion directa con los modelos

financieros tradicionales.

Tabla 25
Analisis Estadistico Cargas Familiares

Parametro Valor
Minimo
Primer Cuartil
Mediana
Media
Tercer Cuartil
Maximo

.06026

NN PP, OO

El analisis de Cargas Familiares proporciona un peso porcentual de 0,61% a ésta
variable que conecta el nimero de individuos en dependencia al cliente que aplica a
un crédito o tarjeta y se encuentra en mora, dicha variable enlaza directamente el
entorno demogréfico del individuo ubicandose con promedio de 1 carga familiar a los
individuos analizados, el 75% de la poblacion poseen 2 cargas familiares, no sélo hijos
en relacién directa sino parientes que dependan del ingreso econémico del individuo

analizado. Como maximo de cargas familiares en el total de la base analizada para la
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creacion del modelo se establece 20 dependientes al individuo sujeto de crédito y

trasladado a cobranzas para recuperacion de cartera.

Tabla 26
Anadlisis Estadistico Saldo Deudas Sistema Financiero

SALDO DEUDA SISTEMA F. ( )

Parametro Valor
Minimo 0
Primer Cuartil 0
Mediana 2835.34
Media 3700.809
Tercer Cuartil 5936.009
Maximo 36803.090

La Tabla 26 establece la relacion de la variable de Saldo Deuda en el Sistema
Financiero con el modelo de red neuronal como una variable de entrada con peso
porcentual de 0,85%, un promedio de $3.700 de saldo deuda, con el 75% de la
poblacion econdmicamente activa con saldo deuda de $5.936 y un valor maximo de
$36.803, ésta variable acopla todas las deudas que un individuo registre en el sistema
financiero y establece como Unica el monto total de deuda, en base a esto los modelos
de score de clientes, las redes neuronales construidas y otros modelos valorizan la

incidencia en cobranzas en relacion al saldo deuda en analisis.

Tabla 27
Analisis Estadistico Saldo Deuda Banco
SALDO DEUDA BANCO ( ) \
Parametro Valor
Minimo 0
Primer Cuartil 0
Mediana 1896.259
Media 2130.174
Tercer Cuartil 3754.544
Maximo 13808.570

El andlisis estadistico relacionado a la Tabla 27 para el Saldo Deuda que
mantienen con una institucion financiera acoge los valores que reposan en las bases de
datos de la institucion de cobranza que se mantienen impaga Unicamente con una

entidad financiera, con valores promedio de $2.130 y maximos establecidos para un
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solo individuo en $13.808, de un total de 50.000 registros utilizados para la

construccion de la red neuronal.

Tabla 28
Analisis Estadistico Efectivo Recuperado

EFECTIVO RECUPERADO ’

Parametro Valor
Minimo 0
Primer Cuartil 953.0477
Mediana 1302.8050
Media 1295.7776
Tercer Cuartil 1668.1130
Maximo 5597.4820

La Tabla 28 establece la relacion porcentual de la variable Efectivo Recuperado
con 4,95% al modelo construido con red neuronal multicapa, del 25% de la poblacion
en cobranzas se recupera $953, el promedio de efectivo recuperado de los individuos
en cobranza se establece en $1.295, el 75% de la poblacion paga $1.668 de la deuda

que se mantiene en cobranzas.

Tabla 29
Analisis Estadistico Gestiéon Telefénica

GESTION TELEFONICA

Parametro Valor
Minimo
Primer Cuartil
Mediana
Media
Tercer Cuartil
Maximo

.88718

1O O O oo

Se determina un peso porcentual de 12,89% para la variable de Gestion
Telefonica establecida en la Tabla 29, cuyo analisis denota que en promedio se realiza
1 llamada telefdnica por cliente para lograr la recuperacion de cartera efectiva en este
tipo de cliente, con un maximo de 5 llamadas realizadas para establecer contacto

telefénico con el individuo en gestion de cobranzas.

El namero de gestiones telefénicas depende directamente del tipo de producto

en gestién, el monto de la deuda y los dias de mora, organismos de control establecen
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horarios y tipos de gestion regulados para no interrumpir el descanso y tiempo personal

de los individuos en cobranzas.

El modelo de red neuronal multicapa establece a la gestion telefonica como un
nodo importante en la capa de entrada, ya que al tratarse de clientes en gestion de
cobranza el contacto telefénico constituye la conexion con el cliente para informacion,

negociacion y cierre de pago.

Tabla 30
Analisis Estadistico Gestiones Efectivas

GESTIONES EFECTIVAS |

Parametro Valor
Minimo
Primer Cuartil
Mediana
Media
Tercer Cuartil
Maximo

.18826

R O OOOoOOo

Las gestiones efectivas presentes en la Tabla 30, en relacion al anélisis
estadistico muestran que el promedio de gestiones en los que se logra un contacto con
el titular es de 0,19, ubicandose el maximo nimero de veces que un cliente contesta
directamente en relacion a la gestion telefonica en 13, lo cual establece que el mayor
porcentaje de clientes permanecen con mensajes con terceros lo que impide una mayor
efectividad en el intercambio de datos de valores a pagar e informacion confidencial

crediticia que so6lo puede ser entregada al titular de la cuenta.

Tabla 31
Analisis Estadistico Gestion Domiciliaria
Parametro Valor
Minimo 0
Primer Cuartil 0
Mediana 0
Media 0.02486
Tercer Cuartil 0
Maximo 7
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La Tabla 31 establece relacion con la gestién domiciliaria realizada a los clientes
en cobranza, la cual posee un 3,02% de peso porcentual en relacion a las 21 variables
de la capa de entrada. En proporcion al promedio de visitas por cada operacion que se
sitle en cobranzas y sea asignada a terreno se realiza 0,02 visitas, con un maximo de
7 visitas mensuales, las redes neuronales consideran esta variable por el tipo de canal
que se utiliza en recuperacion de cartera, obteniendo mayor eficiencia de recuperacion

de efectivo con visita domiciliaria en relacion a la gestion telefonica.

Tabla 32
Analisis Estadistico Gestiones Efectivas Domicilias

GESTIONES EFECTIVAS DOMICILIARI |
AS

Parametro Valor
Minimo
Primer Cuartil
Mediana
Media
Tercer Cuartil
Maximo

.02104

N O OO OO

La Tabla 32 relaciona las gestiones efectivas domiciliarias con un peso
porcentual del 7,64%, con un promedio de visitas del 0,02 que establecen contacto
directo con el cliente, el resultado puede variar por el monto de la deuda, el tipo de
crédito, el horario de visita y los dias de mora con la que se establece la fecha de

vencimiento la Gltima cuota impaga.

Se considera gestion efectiva al igual que en gestién call center Gnicamente
contacto directo con el titular de la deuda caso contrario se cataloga como mensaje con

terceros y no es posible emitir valores a pagar o informacion crediticia.

Tabla 33
Andlisis Estadistico Cuotas Pagadas

CUOTAS PAGADAS \

Parametro Valor
Minimo
Primer Cuartil
Mediana
Media
Tercer Cuartil
Maximo

1202

O OOOoOOo
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La Tabla 33 relaciona las cuotas pagadas con el 12,89% de peso porcentual para
esta variable, la cual presenta un valor promedio de cuotas pagadas de 0,12, con un
maximo de 13 sobre plazo de 15 meses, para lo cual mientras mas cuotas pagadas el

cliente a pesar realizado, mayor es el indice de recuperacion del total del crédito.

Tabla 34
Andlisis Estadistico Num_Pagos ult 9 meses

NUMERO DE PAGOS EN ULT. 9 MESES

Parametro Valor
Minimo
Primer Cuartil
Mediana

Media 99112

Tercer Cuartil
Maximo

O oo oOO~NO O

La Tabla 34 establece el andlisis estadistico del niUmero de pagos realizados en
los ultimos nueve meses, sin considerar la ventana de tiempo de plazo que posee el
crédito, situando al 25% de la poblacion con 6 pagos realizados en el lapso de 9 meses,
con valor promedio de 7 pagos, y un maximo de 9 sobre 9 meses evaluados de pago,
lo que significa que el cliente a pesar de ingresar a cobranza realiza sus pagos

mensualmente.

Tabla 35
Méx nam gestiones 3 meses

MAXIMO NUM. DE GESTIONES ULT.
3 MESES

Parametro Valor
Minimo 0
Primer Cuartil 0
Mediana 0

1.
1

Media 3585

Tercer Cuartil
Maximo 43
La Tabla 35 relaciona el maximo namero de gestiones telefonicas en los ultimos
3 meses con un peso porcentual de 4,95% en la ventana de tiempo establecido para el
analisis de las variables, con un promedio de gestidn de 1,35 por individuo colocado
en cobranzas, el indicador de clientes en cobranzas en 3 meses determina si los clientes
son reincidentes o nuevos, estableciendo especial control sobre las primeras cuotas del

crédito, en el cual los clientes que inician con retraso en la primera cuota incrementa
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la probabilidad de no terminar de cancelar el crédito en las cuotas y plazos

establecidos.

Tabla 36
Min. nam gestiones 6 meses

MINIMO NUM. DE GESTIONES ULT. 6
MESES

Parametro Valor
Minimo
Primer Cuartil
Mediana
Media
Tercer Cuartil
Maximo

.01924

R O OOoOOoOOo

La Tabla 36 relaciona el nimero de gestiones realizadas en los Gltimos 6 meses
en donde las gestiones son acumulativas en el lapso de tiempo para lo cual se establece
un promedio de 0,019 Ilamadas telefonicas para cada individuo ingresado en la base
de anélisis, con un valor maximo de 12 gestiones telefonicas y un peso porcentual de
la variable del 2,63% , siendo un indicador primordial para los créditos con 12 meses
plazo, ya que al cabo de los 6 meses el crédito debera estar cancelado en el 50%, caso
contrario la probabilidad de culminar el crédito con mas de una cuota impaga
incremente.

Tabla 37
Min NUm Gestiones Dom 3 meses

MIN. NUM. DE GESTIONES DOM. ULT. 3 MESES

Parametro Valor
Minimo
Primer Cuartil
Mediana
Media
Tercer Cuartil
Maximo

.00094

A O O OO O

La Tabla 37 relaciona el numero de gestiones domiciliarias realizadas en los
ultimos 3 meses en donde las gestiones son acumulativas en el lapso de tiempo, como
valor minimo de visitas en promedio se tiene 0,00094 en relacion al total de la base
colocada en cobranzas y 4 visitas maximas con un indicador minimo de gestion, al

considerar el tipo de gestion que se realiza para la recuperacion de la cartera se debe
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considerar que la red neuronal establece la relacion de pesos con las capas internas de
acuerdo a las conexiones de las 3 neuronas que distribuyen la red backpropagation con
ajuste de los pesos por cada una de las correspondencias de variables que se establezca.

Tabla 38
Max Num Gest Dom 3 MESES

MAX. NUM. DE GESTIONES DOM. ULT. 3 MESES
Parametro Valor

0
0
0
0
0
9

Minimo
Primer Cuartil
Mediana
Media

Tercer Cuartil
Maximo

.07362

La Tabla 38 relaciona el méximo nimero de gestiones domiciliarias en un lapso
de 3 meses, cuyo peso porcentual se ubica en 0,85% Y en relacion al contacto efectivo
no presenta mayor proporcion en el aprendizaje de la red neuronal multicapa para

establecer el comportamiento de un cliente bueno y malo.

Tabla 39
Min Num Contacto ult 5 gestiones

MiN. NUM. DE CONTACTO IND. ULT. 3 MESES

Pardmetro Valor
Minimo 0
Primer Cuartil 1
Mediana 1

0.
1

Media 81428

Tercer Cuatrtil
Maximo 12

La Tabla 39 identifica el analisis estadistico para el minimo nimero de contactos
indirectos referenciados con el cliente en los Gltimos tres meses en relacion a la
distribucion porcentual del 9,51%, estableciendo que si en una gestion realizada con
el fin de recuperacion de cartera se deja un mensaje con familiares directos del cliente
la probabilidad de receptar un pago incrementa en relacion a cuan eficiente sea la
definicion de clientes bueno y malos ya que en un cliente bueno bastara con un aviso

telefénico o recordatorio de su fecha de pago y el costo operativo disminuird; caso
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contrario la estrategia de recuperacion al identificar un cliente malo serd realizar
andlisis de los numeros con canales de comunicacion eficientes que reduzcan el

numero de sms en forma proporcional a la recuperacion.

Tabla 40
Promedio Conexiones ult 3 meses

PROMEDIO DE CONEXIONES ULT.3 M
==

Parametro Valor
Minimo
Primer Cuartil
Mediana
Media
Tercer Cuartil
Maximo

.0942102

A O OO oo

La Tabla 40 determina el analisis estadistico para la variable de la capa de
entrada con el promedio de conexiones de los Gltimos 3 meses con un peso porcentual
del 0,98%, promedio de conexion telefonica de 0,094 , el indicador de conexion hace
referencia al enlace telefonico que se realiza correctamente con un individuo, sin

considerar medios automaticos, mails u otros.

El maximo nimero de conexiones para un periodo de tiempo de 3 meses se
establece en 4, considerando que mientras mayor sea el nUmero de conexiones que se
logra con un cliente, mayor es la probabilidad de pago con el mismo, el cliente bueno
0 malo catalogado por medio de la red neuronal permite establecer lineamientos de
conexion de acuerdo al perfil del individuo, de esta manera un cliente considerado
como bueno se analiza en relacién a todos los dispositivos telefénicos presentes para

establecer enlace y lograr un contacto con el cliente.

Por el contrario para un cliente catalogado como malo debera establecerse
contacto no so6lo a los numeros del titular sino de sus referencias y por medio de la
institucion financiera que prestd el capital trabajar en rescate de datos para establecer

los lineamientos de recuperacion bajo los estatutos de los entes de control.
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Tabla 41
Promedio Conexion

PROMEDIO DE CONEXION |

Parametro Valor
Minimo
Primer Cuartil
Mediana
Media
Tercer Cuartil
Maximo

.05060184

RO OOOoOOo

La Tabla 41 determina la variable del Promedio de Conexién a través de la capa
de entrada con un peso porcentual de 0,67%, la cual establece un promedio de 0,05
conexiones por cliente en el mes, con un maximo de una conexién, relacionando el
establecimiento de un cliente bueno y malo en el nimero de intentos de llamada que
se realice a los clientes. En relacion con los sistemas de manejo de clientes buenos y
malos de acuerdo al aprendizaje del modelo de red neuronal multicapa, el indicador
promedio de conexion en cobranzas establece un comportamiento distinto por
producto y etapa de mora, por lo cual con el modelo construido es posible establecer
un valor discreto de (1,0) internamente para aplicacion de campafas enfocadas en la
recuperacion efectiva de los clientes impagos.

Tabla 42
Promedio de Conexién Domiciliaria

PROMEDIO DE CONEXION DOMICILIARIA |

Parametro Valor
Minimo
Primer Cuartil
Mediana
Media
Tercer Cuartil
Maximo

.006936714

o oo oo

o1

La Tabla 42 establece la relacion con la variable promedio de conexién
domiciliaria con un peso porcentual del 0,61%, promedio de conexion con los clientes
en la visita domiciliaria de 0,0069 lo que establece que en cada visita realizada
domiciliariamente al domicilio del cliente no se establece contacto directamente con

el cliente sino que se deja notificacion o mensaje lo cual disminuye el indice de
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recuperacion de la cartera, el modelo de red neuronal aprende del comportamiento de
los clientes en un lapso de tiempo lo que permitira el disefio de nuevas estrategias de

cobranza conectadas con los parametros de aprendizaje de la red neuronal.
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Figura 25 : Variables Sueldo-Edad, Sueldo-AtrasoSit.

La Figura 25 establece la relacion de las variables Sueldo-Edad, Sueldo-
AtrasoSit y Edad-AtrasoSit, no muestran una tendencia, es decir no son variables
directamente relacionables, los puntos establecidos son dispersos lo que no identifica
linealidad ni funciones con propensién a conexion directa entre si; para establecer
métodos de cobranza eficientes es primordial establecer cuan bueno o malo resulta un
cliente que ingresa en gestion ya sea telefonica o domiciliaria en los diferentes ambitos
de recuperacion , por lo que si las variables de Sueldo y Edad no presentan relacién
directa es posible separar las variables en origen de crédito como segundo orden en la
prioridad de variables a analizar para otorgar un crédito; si un cliente permanece en
cobranzas por mas de un determinado tiempo, las instituciones financieras o entidades

de préstamo legalmente establecidas en el pais pueden tomar acciones superiores
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contra el cliente , para lo cual es indispensable separa estas variables en la asignacion

de pesos en la neurona multicapa.
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Figura 26: Variables Cargas Familiares —Saldo Sist. Financiero-Saldo Banco.

Las variables representadas en la Figura 26 determinan las CargasFamiliares-
SaldoDeudaBS y SaldoDeudaSF- SaldoDeudaBS, no muestran una tendencia, es decir
no son variables directamente relacionables. Por otro lado, las variables Cargas
familiares-SaldoDeudaSF son inversamente proporcionales, es decir mientras mayor
sea el nimero de cargas, menor es el Saldo de Deuda en el sistema financiero que el

cliente posee.

La empresa de cobranza identifica las fortalezas y oportunidades de mejora en
la clasificacion de clientes buenos y malos con la implementacion de nuevas
metodologias que permitan identificar el comportamiento de ciertos individuos que
con métodos tradicionales no se establecen diferencia, el complejo &mbito de estrategia

en cobranzas requiere de innovacion continua por lo que el establecimiento de un
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modelo de red neuronal multicapa permite la implementacion en sistemas internos de
la compafiia de la clasificacion del cliente haciendo mas eficiente la determinacion del

numero de llamadas y visitas por cada individuo.

Response: rescol Response: rescol

15

300
1

10
250
1

200
L

GV
SV

100 150
1 1

=]
50

Sueldo AtrasoSit

Figura 27: Sueldo vs AtrasoSit.

La Figura 27 demuestra la representacion de los pesos generalizados de una de
las variables de entrada respecto a la variable de salida. En este caso se observa
claramente que la variable AtrasoSit aporta mas peso a la prediccion de la variable de
salida, lo que aporta al sistema de cobranzas el enfoque a la estrategia relacionada con
ésta variable; la distribucion de clientes buenos y malos en cobranzas determina el
origen del crédito con las instituciones financieras ya que mientras menos analisis al
cliente se haya establecido para el desembolso de un crédito o tarjeta la probabilidad
de atraso en la cancelacion de la cuota incremente, por lo cual el modelo de red
neuronal multicapa aplicado para establecer el comportamiento de clientes en
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cobranzas puede ser modificado para establecer el comportamiento de clientes no

bancarizados para el lanzamiento de un nuevo producto.

El atraso situacional es un indicador medido en dias, con relacion directa al
monto de la deuda en moray el tipo de institucion financiera que otorgue el crédito, es
primordial considerar que mientras méas caracteristicas de ingreso a la red neuronal se

acoplen menor serd el error en la prediccion de nuevos eventos.
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CAPITULO VI

El presente capitulo detalla los resultados obtenidos en el desarrollo de la presente

tesis:

6. RESULTADOS

o El tiempo promedio de generacion del modelo de red neuronal con una capa
oculta de tres neuronas para 50.000 registros fue de entre 10 a 15 minutos.

o Con los datos y las variables planteadas el modelo de red neuronal no converge
con mas de una capa oculta.

o En el analisis de relacién de variables se encontrd que pocas variables se pueden
enlazar directamente debido a la sensibilidad y tendencia de los datos.

o A medida en que se aumentan el nimero de neuronas en la capa oculta no
necesariamente incrementa la exactitud del modelo, ya que en nuestro caso se
probaron con 3, 5 y 10 neuronas en la capa oculta y el modelo con mayor
exactitud es el que posee tres neuronas.

o Es muy importante el pre-procesamiento de las variables a utilizar ya que sin
esto el modelo de red neuronal no converge.

o Un comando importante para que el modelo sea replicable en R constituye el
“set.seed” ya que permite generar vectores aleatorios de las mismas
caracteristicas recurrentemente.

o Es primordial considerar el porcentaje de entrenamiento y test ya que mientas
mayor es la cantidad de datos de entrenamiento, le permite a la red abarcar mayor
namero de escenarios y predecir con certeza los tipos de clientes y posible
comportamiento de éstos.

o El modelo generado en R-Studio puede ser guardado para utilizarlo
posteriormente sin necesidad de activas comandos y librerias, Unicamente, se
requiere correr la aplicacion y se obtendré las variables estudiadas.

o El andlisis de variables del modelo generado en relacion a la sensibilidad
establece relacion directa con tres variables, atraso situacional, gestion telefonica
y cuotas pagadas, no siendo asi con el sueldo, promedio de conexion telefénica

y cargas familiares, éste comportamiento define que mientras mayor sea los dias
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de mora de un cliente menos probabilidad de pago se establece, sin importar el
ingreso que perciba el individuo, el nimero de llamadas que se establezca o el
numero de cargas familiares a cargo del titular de la deuda.

o Las redes neuronales al establecer comportamientos de clasificacién por pesos
establecidos de acuerdo a las caracteristicas de los individuos, mejora la
prediccion del tipo de cliente que ingresa a gestion de cobranza ya que no se rige
a parametros lineales, sino que establece pesos para el direccionamiento de su
comportamiento.

o Al determinar el comportamiento de un cliente en cobranzas se establece la
estrategia aliada a la cantidad de recursos que se utiliza para la recuperacion de
cartera con el modelo construido es posible hacer mas eficiente la cobranza
distribuyendo recursos especializados a la recuperacion de clientes buenos y
malos, de acuerdo con el perfil del recurso que se contactara con el cliente.

7.  CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Se confirma la hipétesis planteada que al aplicar técnicas de mineria de datos en
la informacion historica en una entidad en cobranza es posible conocer los patrones de

comportamiento de pago en los clientes en mora.

El desarrollo de la presente tesis enfocado en la aplicacién de un modelo
perceptron multicapa de redes neuronales artificiales para la clasificacion del
comportamiento de pago en clientes en mora en una entidad de cobranza, establece la
creacion de un modelo de red neuronal para determinar el tiempo promedio de pago
en clientes en mora, permitiendo realizar predicciones del ingreso aproximado que la
compafiia puede alcanzar mensualmente en base a la cantidad de clientes, saldo deuda

y el nimero de dias de mora en el que el cliente se encuentre.

La determinacion de clientes buenos y malos identifica el comportamiento de
pago de los individuos en los diferentes ambientes que se desarrolla en las empresas
de cobranza. El desarrollo de estrategias de cobranza para los individuos con indices
de atraso promedio en el &mbito financiero ha sido enfocado en la recuperacién

mensual de los valores adeudados de los clientes, sin embargo, mediante el modelo
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planteado se permitira identificar con mayor eficiencia dos tipos de clientes a los
cuales se puede segmentar de acuerdo a los indices de recuperacion.

Posterior a establecer que el atraso situacional es una variable relevante en el
desarrollo del modelo de red neuronal para identificar a los clientes bueno y malos en
cobranzas se plantea la creacién de un modelo que introduzca dicha variable en el
origen del crédito, ampliando la ratio de andlisis en los clientes para determinar montos

de préstamo, plazos maximos y tipo de gestion una vez desembolsado el crédito.

Las redes neuronales multicapa permiten eliminar la incertidumbre de
prediccién de presupuestos de ventas anuales, por lo que en base a informacion de
cartera colocada en el pais en cierta entidad financiera es posible determinar si el
crecimiento de la cartera en cada mes del afio es bueno o malo dependiendo de los
factores financieros, politicos y de origen externo.

Se plantea la creacién de un modelo de determinacion del mejor horario de
gestion en cobranzas para mejor la eficiencia en las conexiones con el cliente, el gasto

empresarial y el nimero de recursos asignados para una cartera en cobranzas.
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