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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1. Grupo Konecta

Konecta es una organizacion contact Center espanola que inicié sus opera-
ciones en el ano de 1999, prestando sus servicios de BPO (Business Process
Outsourcing) a diferentes empresas en el mercado nacional e internacional (Ko-
necta,2002). La compaiia comenzé a operar en Bogota Colombia en el ano de
2010 abriendo 400 posiciones para atender la demanda de su cliente en los ser-
vicios de ADSL, Mévil Provisioning y OTC (Prezi,2020).

En la actualidad el Grupo Konecta tiene operaciones en el territorio nacional e
internacional. En Colombia tiene presencia en las ciudades de Medellin, Bogot4,
Cali, Monteria y Barranquilla. A nivel internacional tiene instalaciones en los
siguientes paises: Argentina, Brasil, Chile, Colombia, Peru, México, Portugal,
Marruecos y Espana (Konecta,2002).

1.2. Gestion de cobranza

Los aliados del Grupo Konecta son entidades financieras, las cuales poseen
bases de clientes que han ingresado en mora, esta informacién es suministrada
al area de cobranza de Konecta, con el fin de realizar los cobros a los clientes
morosos. La gestion de cobro se efectiia por medio de llamadas directas con ase-
sor, adicional, es reforzada con mensajes de texto y voz. Vale la pena reconocer
que, si bien el servicio que es mayormente ocupado por los aliados de Konecta
es el recogimiento de cartera, y el apoyo a la gestiéon de cobro, lo cierto es que,
el modelo de negocio de la empresa basa su quehacer en el mejoramiento de la
relacion que el asociado tiene con el cliente, incluyendo eventualmente la realiza-
cién de encuestas de satisfaccién, concrecion de modelos de cambio, adaptacion
de CRM (Costumer Relationship Management o Gestién de la Relacién con el
cliente) para las necesidades propias de cada empresa e inclusive fidelizacién del
cliente. Es de esta manera que la empresa tiene ingresos directos a partir de



la compra de paquetes por sus aliados en donde se incluyen cierto ntimero de
llamadas por realizar o una cantidad de clientes por concretar, ello dependiendo
del tipo de negociacién que se realice.

En general Konecta tiene como objetivo organizacional incrementar la eficien-
cia y productividad de los procesos de negocio de los clientes, proporcionando
un valor anadido la generacién de flexibilidad para una mayor y mas rapida
adaptacion a los cambios en el mercado.

1.3. Definicion de caso de estudio

Considerando las actividades misionales que tiene la empresa, en el ejercicio
de efectuar el cobro de la cartera asignada al BPO Konecta, se han identificado
clientes que requieren mayor grado de esfuerzo para lograr el objetivo de recau-
do u abono a la obligacion, adicional, se han observado clientes que no requieren
gestion efectiva o su grado de esfuerzo es minimo para cancelar el valor vencido
o efectuar abonos, ya que ellos mismos se encargan de realizar sus pagos en
periodos de tiempo determinados.

En la actualidad el area de cobranza efectia el proceso de recaudo a la car-
tera asignada sin un parametro que indique cuales son los clientes que realizan
sus pagos sin requerir gestiones catalogadas como efectivas, es decir, no necesi-
tan ser contactados por asesor para cumplir con sus obligaciones, produciendo
entonces un desgaste de tiempo del asesor de cobranza y un inconformismo por
parte del cliente; por esta razén, se busca desarrollar un método matematico con
técnicas de aprendizaje de maquinas que permita inferir que clientes cumplen
con los criterios de auto cura.

Vale la pena aclara que el término auto cura se utiliza para los clientes que
pagan o abonan a sus obligaciones en un rango menor o igual a quince dias des-
pués haber ingresado en mora, sin tener gestiones efectivas, es decir, son clientes
que se autogestionan, realizando sus pagos por los diferentes canales (Sucursal
virtual, pagos fisicos, débitos automdticos, entre otros).

El caso de estudio tomard la base histérica construida para realizar el analisis
por cliente, e identificar diferentes patrones en la informacién entre los usua-
rios que requieren mayor esfuerzo en gestién y los que cumplen sus pagos con
gestiones que no fueron efectivas por parte del area de cobranza; es decir, gestio-
nes que no involucra contacto por parte de un asesor (mensaje de texto, correo
electrénico, mensaje de voz, entre otros), estos tltimos clientes serdn denomi-
nados “clientes auto cura”.

Los parametros para catalogar a los “clientes auto cura”, estdn fundamenta-
dos en la reconstruccién de la traza por cliente, sin embargo, ain no se tiene
identificadas las variables con exactitud que definen el comportamiento de un



cliente auto cura. Dada la experiencia sobre el tema, se han seleccionado carac-
teristicas y recalculado variables, con el fin de inferir los regresos explicativos
del target (Clientes auto cura).

Aplicar el concepto de auto cura en el proceso de cobranzas del BPO Konecta,
permitird identificar los clientes que no requieren gestiéon con asesor, esto ayu-
dard a la operacién a enfocar sus esfuerzos en clientes que no califican con este
criterio. Ante esta necesidad nace la siguiente pregunta:

. Qué criterios tienen los humanos para el proyecto Auto Cura?

Con la ejecucién de este andlisis se generara etiquetas para entrenamiento super-
visado que seran ocupadas en modelos de aprendizaje automatico que permita
inferir que cliente se pueden catalogar como “clientes auto cura”.

Hipdétesis del caso de estudio

Con el estudio de las diferentes variables de la base historica, se podré entrenar
y probar diferentes modelos matematicos y técnicas de aprendizaje de maquina,
los cuales permitirdn catalogar que clientes cumplen con el patrén de auto cura,
esto beneficiara a la operacién de cobro de la cartera asignada al BPO Konecta,
va que los esfuerzos con asesor seran enfocados a clientes que si requieren ser
gestionados para obtener un pago u abono al valor vencido.

1.4. Objetivo General

Construir un modelo de Machine Learning el cual permita identificar a los
clientes que poseen un comportamiento de pago en un rango menor o igual a
quince dias.

1.5. Objetivos Especificos

1. Construir una base histérica de la cartera de cobranzas, la cual permita
conocer caracteristicas importantes de las obligaciones de los clientes. Con
el comportamiento de las obligaciones por cliente de la base histérica se
creard una variable binaria (1,0), la cual detallard los clientes auto cura
por obligacién con uno y los demés con cero.

2. Realizar andlisis descriptivo de las variables de la base histérica.

3. Seleccionar variables de mayor influencia para identificar los clientes auto
cura con modelos estadisticos.



4. Entrenar y evaluar modelos de Machine Learning.

5. Evaluar diferentes métricas en los modelos de Machine Learning, tales
como: ROC, Exactitud, Exhaustividad, Precisién y F1 score.

1.6. Metodologia

1.6.1. Revisién teorica del caso de estudio

= Investigaciéon de métodos utilizados por organizaciones del sector de co-
branza para efectuar sus procesos de cobro.

= Estudio de métodos matemdticos y aprendizaje de maquina.

1.6.2. Integracion de bases de cobranza

En esta fase se integraran diferentes bases de datos de cobranzas, con el fin
de construir la base histérica que permita identificar las caracteristicas de los
clientes.

= Base de Traslados: Esta base de datos posee la informacién de los clientes
asignados para cobro por dia.

= Gestiones: Esta base detalla las gestiones realizadas a cada uno de los
clientes por su consecutivo..

= Tanque de pagos: Esta base posee la informacién de los pagos efectuados
por los clientes por nimero consecutivo de la obligacién.

1.6.3. Realizacion de Analisis Descriptivo de la base histori-
ca

= Este andlisis se efectuard para tener conocimiento previo de las variables de
la base histérica, con el fin de identificar graficamente el comportamiento
de cada una. Esta visualizacién se desarrollara con el software R utilizando
el complemento Mark Down.

1.6.4. Particion de base, Seleccion de variables y estanda-
rizacion de variables

Esta fase es critica para el desarrollo del proyecto, ya que se debe efectuar
los siguientes pasos:

= Para probar los modelos, se ocupard una base transformada con una di-
mension de 157.696 registros y 52 variables. Con la intencién de garantizar
la generalizacién de los modelos, se particionara la base histérica en entre-
namiento, validacion y testeo, con la siguiente proporcién respectivamente:



(60 %, 20 % y 20 %), dicha particién se realiza aleatoriamente, garantizan-
do que la proporcién de la variable objetivo se mantenga en las tres bases
resultantes.

= Debido a que las variables poseen diferentes unidades de medida, se debe
proceder con la estandarizacién de estas, con el fin de eliminar las medidas
de cada una de las caracteristicas y asi trabajar los datos sin dimensién
(Garcia Polanco, 2019).

= Al realizar la seleccién de variables, se descartaran las caracteristicas que
no aportan valor a la generalizaciéon del caso de estudio, de esta forma se
obtendra el modelo de datos con el cual se desarrollaran las técnicas de
aprendizaje de maquinas.

= Al transformar las variables categéricas de la base, se obtiene un conjunto
de entrenamiento con 52 variables. Al generar los modelos con toda la di-
mensién de la base, se puede generar diferentes inconvenientes, los cuales
son: incrementar el tiempo de cémputo del procesamiento de los modelos,
colinealidad, alta correlacién entre las variables y el mas importante se
genera en que el modelo seleccionado se va a aprender los datos de entre-
namiento, obteniendo buenos resultados en las métricas de evaluacién, sin
embargo, al probar el modelo con la base de validacién, su rendimientos
van a estar por debajo a los resultados del entrenamiento, generando so-
breajuste o alta varianza, lo cual no permite una correcta generalizacién
al momento de la prediccion.

Para evitar el sobre ajuste de los modelos, se aplicaran las técnicas ma-
tematicas de Ridge, Lasso y Elasticnet. Al aplicar estos métodos se debe
ser muy cuidadoso, ya que al ingresar menos variables predictoras que el
modelo requiera para realizar la prediccién, se aumentara el error de sesgo,
es decir, que en el entrenamiento el rendimiento de las métricas no son las
deseadas, por ende, el modelo no generalizard con observaciones nuevas

(Carrasco, 2016).

1.6.5. Entrenamiento y prueba de diferentes métodos ma-
tematicos y aprendizaje de maquina.

= Dado que, la base histérica construida no posee la variable dependien-
te, esta se reconstruird mediante aprendizaje no supervisado tomando el
comportamiento de las obligaciones de los clientes, con el fin de obtener el
grupo que describa el comportamiento del criterio auto cura, y asi, obtener
la caracteristica dependiente o target.

= Luego de obtener la variable dependiente o target mediante el aprendizaje
no supervisado, se procedera a experimentar con diferentes métodos de
aprendizaje de maquinas supervisado, tales como: Regresiéon Logistica,
Radom Forest, Maquinas de soporte vectorial y K vecinos mas cercanos
(Knn) (Bishop, 2006).



1.6.6. Evaluacién del entrenamiento y prueba de los di-
ferentes métodos matematicos de aprendizaje de
maquina.

= Para evaluar el rendimiento de los métodos de aprendizaje supervisado se
ejecutard la matriz de confusién la cual detallara el Target real y el valor
predicho con los siguientes parametros: verdaderos positivos, verdaderos
negativos, falsos positivos y falsos negativos, con base a estos resultados
se calcularan las siguientes métricas (Izenman,2008):

= ROC.

= Accuracy.
= Recall.

= Precision.

= F'1 Score.
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Capitulo 2

MARCO CONCEPTUAL

2.1. Companias BPO

Las organizaciones BPO (Business Process Outsourcing), son prestadoras de
servicios a diferentes companias del mercado, las cuales, a través de estrategias
conjuntas entre las partes, mejoran los procesos comerciales utilizando capital
humano especializado y tecnologia de vanguardia, permitiendo obtener una ven-
taja competitiva a sus clientes frente a sus competidores (Schneider, 2012).

Las empresas BPO se han convertido en aliados claves para las companias en la
actualidad, ya que estas, aportan su experiencia y conocimiento a los procesos de
sus clientes. Este trabajo en equipo permite maximizar los beneficios, disminuir
los costos y explotar las ventajas competitivas. Al revisar la teoria econémica
se identifica que este es uno de los axiomas transcendentales con respecto a las
empresas y su razon de ser en el mercado. El entorno empresarial exige que las
empresas estén en continua evolucién, mejorando sus procesos y hagan uso de
colaboracién en el desarrollo de las acciones de forma que avalen la permanencia
y la competitividad en el medio (Duque, Gonzalez Garcia, 2014).

2.2. Contac Center

El Contact center es una modalidad del BPO, la cual presta servicios de
atencion a los clientes a través de chat, redes sociales, email, lineas telefénicas,
entre otros medios (Rangel, 2010).

El contar con el grupo de herramientas, anteriormente mencionadas, hace que
se favorezca la combinacién de tecnologias de comunicacién e informacion, en
pro de generar cada vez més disponibilidad para la realizaciéon de interacciones

personalizadas con los clientes (Sanabria, 2015).

Las empresas contact center son bastante eficientes en la gestion comunicativa
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con los clientes, lo cual se traduce para cualquier organizacién en la maximiza-
cién de recursos y la reduccion de costos, no obstante, su accionar se encuentra
fundamentado en la generacion de acercamiento con los clientes de la companfia.
La actividad misional de los contact center es generar una mayor productividad
en sus procesos, logrando altos indices de satisfaccién y generando en el proceso
que las relaciones cliente — empresa sean sostenibles en el tiempo (Sanabria,
2015).

2.3. Machine learning

La ventaja competitiva de las organizaciones estd altamente correlacionada
con la capacidad de convertir la informacioén de sus clientes en conocimiento que
le permita generar estrategias que marquen diferencia en la ejecucion de sus pro-
cesos. La utilizacion de soluciones analiticas, elaboradas con el fin de explotar
la informacion histérica de sus clientes, puede ayudar a entender rapidamente
que esta sucediendo en la ejecucién de sus actividades, y asi, tomar decisiones
acertadas fundamentadas en los datos (TransUnion, 2018).

El aprendizaje automético de maquinas estd fundamentado en modelos ma-
tematicos y métodos estadisticos, lo cual permite que los algoritmos aprendan
a reconocer patrones a partir de los datos, de acuerdo a este conocimiento ad-
quirido se genera inferencia de los casos de estudio (Bishop, 2006).

Las técnicas de aprendizaje automatico o machine learning aprenden directa-
mente de los registros. Estos algoritmos mejoran su capacidad predictiva a razén
de que se vayan incorporando nuevos datos al modelo existente, es decir, con los
nuevos registros obtenidos se reentrena el modelo para que se ajuste a la nueva
tendencia de los datos.

En las técnicas de aprendizaje automdtico existen tres tipos de metodologias,
las cuales son: aprendizaje supervisado, no supervisado y seme supervisado,
sin embargo, el caso de estudio se centra en el aprendizaje no supervisado y
supervisado (MathWorks, 2019).

2.3.1. Aprendizaje de maquinas supervisado

El aprendizaje de maquinas supervisado se utiliza para crear modelos que
generen predicciones a partir de los datos suministrados. Los registros de entra-
da poseen su respectiva respuesta, o etiqueta, a esta variable se conoce como
objetivo o dependiente, con esta informacién se realiza el entrenamiento para
efectuar predicciones al ingreso de nuevos datos (Bishop, 2006).

El aprendizaje automético supervisado posee dos metodologias primordiales,
las cuales son: algoritmos de regresion y clasificacién.
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= Los algoritmos disenados para regresion: en estos su prediccion es continua
(Bishop, 2006), algunos ejemplos para regresién son: predecir el cambio
de la temperatura, la demanda de llamadas que recibird un call center,
predecir las ventas de un periodo, entre otros.

= Las técnicas supervisadas de clasificacion realizan predicciones binarias o
discretas, si tiene algunos ejemplos para clasificacion: si una transacciéon
financiera es real o fraude, si un cliente es apto para adquirir una tarjeta
de crédito o no, entre otros ejemplos.

2.3.2. Aprendizaje de maquinas no supervisado

El aprendizaje de méquinas no supervisado se utiliza cuando los datos sumi-
nistrados no poseen la variable objetivo (etiqueta), su principal funcién es hallar
patrones en los datos. Este se aplica para realizar andlisis de agrupaciones en
los registros, donde los elementos pertenecientes a un grupo son similares entre
si y diferentes con respecto a elementos pertenecientes a otro grupo de datos.
Esta técnica no tiene capacidad predictiva; para realizar el andlisis exploratorio
se utiliza el conjunto de datos completo (MathWorks, 2019).

2.4. Aplicaciones en cobranzas

En la gestion de cobranzas, se ha implementado IA Bots; esta tecnologia
utiliza la inteligencia artificial para elaborar conversaciones con los clientes. Los
esfuerzos realizados hasta el momento se han focalizado en la digitalizacion de
la experiencia del cliente, adicional, se han implementado en algunos procesos
internos de solicitud de créditos, con el almacenamiento de datos y sus etique-
tas, saldos y canales de pago. Las areas de los BPO encargadas de realizar la
recuperacién de las obligaciones vencidas se encuentran lejos de los procesos de
transformacion, debido a que, las actuaciones en esta actividad, especificamen-
te en las etapas de mora temprana, ocupan generalmente herramientas como:
mensajes personalizados, mensajes de texto, o llamadas telefénicas, destinadas
a recordar el pago de sus obligaciones (IBR Latam, 2018).

En la actualidad, la implementacién de aprendizaje automatico se encuentra
dando sus primeros pasos en la gestién de cobro de obligaciones, sin embargo,
se espera que en los préximos anos la implementacién de esta madure aportando
cada vez mas a la tarea mencionada. Uno de los principales objetivos que se tiene
con la implementaciéon de Machine learning en el proceso de cobranza es desde
la recoleccion de informacion de los diferentes sistemas tipificar al cliente, con la
intencién de realizar una gestién de cobro inteligente. A partir de la clasificacion
de la informacion se puede ocupar el aprendizaje de maquinas supervisado y no
supervisado con la intencién de conocer el comportamiento de los clientes que
presenten mora y desde este proceso orientar la toma de decisiones con respecto
a estos (Morales, 2019).
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La administracién del drea de cobranzas estd enfocada en la asignacion opti-
ma de recursos, por esta razon, es de vital importancia mapear la probabilidad
de pago de los clientes, franjas de pago, entre otras variables para asignar de
forma objetiva los agentes especializados en el cobro. Los modelos predictivos
ayudan a priorizar la gestién de cobro y la asignacién de recursos, por medio
de un Score que unifique las variables que describan el comportamiento de los
clientes (Martinez, 2014).

Esta actividad se hace prudente precisando que con la implementacion de un sis-
tema de manejo de grandes volumenes de datos y el Machine learning, los BPO
optimizan sus procesos de cobranzas. De hecho, en la investigacién de Bonastre
(2017) se ha comprobado que usar estas metodologias predice un aumento en
los ingresos del 30 % con ahorros de costo operacién del 25 %, adicionalmente,
se disminuyen los litigios por mora.
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Capitulo 3

ANALISIS DE LOS
DATOS DE KONECTA

3.1. Descripcién de las bases de datos

Cada una de las tres bases de datos contiene un histérico de seis meses de
desarrollo del proceso de cobranzas, los cuales comprenden informacién siste-
matizada de octubre de 2019 hasta el mes de marzo 2020. En las tres bases se
cuenta con dos identificadores del cliente, por el cual, se realizé el proceso de
integracién de las bases, obteniendo asi, una fuente de informacién para desa-
rrollar el caso de estudio.

En la base de traslados, se encontraron los clientes asignados al BPO para
efectuar el proceso indicado, en dicha base, se tiene informacién transaccional
por cliente, detallando las obligaciones, valores vencidos, productos, segmentos,
dias en mora, propension de pago, entre otras caracteristicas importantes pa-
ra desarrollar las gestiones pertinentes. Siendo la propension al pago realmente
importante para el proceso de cobranza se encuentra que esta es se calcula te-
niendo en cuenta las llamadas o contacto que se debe tener con cliente antes de
que este pague, las cuotas en mora y la cantidad de cuentas por pagar.

La base de gestiones contiene los registros de gestién efectuada por dia a cada
cliente, indicando si las gestiones realizadas fueron por medio de mensaje de
texto, correo electronico, agente virtual, mensaje de voz o por asesor, con es-
tas métricas, se identifica si el contacto fue directo o indirecto. En la base de
gestiones se tiene en cuenta la respuesta del cliente, que contiene en definitiva
el resultado de la gestion, no obstante, no se tiene en cuenta los clientes que se
autogestionan.

En el tanque de pagos, se observan los pagos realizados por los clientes detallado
a que producto pertenece.
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3.2. Integracion de las bases de confianza

Al integrar la base de traslados, gestiones y tanque de pagos, se obtiene como
resultado la base consolidada de informacién que permite conocer por cliente y
obligacién asignada al BPO en los seis meses de historia mencionados anterior-
mente. En la base consolidada se tiene la traza del niimero de gestiones realizadas
y se tiene el detalle de: si estas gestiones se efectuaron por contacto directo o
indirecto, asi como, si la gestién fue efectiva convirtiéndose en un pago total o
abono a la obligacién, conservando por registro las métricas unificadas por obli-
gacion de la base de traslados que permitirdn conocer el comportamiento de los
clientes, con el fin de inferir si el registro cumple con el criterio de auto cura

List
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Oct 2019 Ni
Segmento
Nov 2019 Base Traslados Tipo Producto

Nombre de Prodcuto

= Dias mora Maximos
Dic 2019
Etapa
I,
8 ——
Ene 2020 ter_mes_asignado_ultimo_afio
@ 4 Uttimo_mes_asignado_asignado
Categoria
Feb 2020
Red
Fromedio Valor Vencido
Mar 2020 Promedio Valor Obligacion
Propensién de pago
0ct 2019 List
Consecutivo
Nit

Nov 2019
Cantidad meses

@ Base Pagos Suma Pago
Dic 2019 B

Promedio Pagos

[ Cant_Pagos
—
Mejor Canal pagos

Ene 2020
@ f Cant pagos canal
Mejor Canal mes
Feb 2020 Cant pagos canal mes
@ Franja dias
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@ Mejor Dias
Cantidad pago dias
Vigencia
Recencia
Pago deuda vencida
Abono parcial
et 2019 Pago deuda vencida
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@ — _ Agente Virtual
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Altemativas
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Figura 3.1: Base consolidada
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3.3. Definicion de variables

La base de datos consolidada (sin transformacién de variables categdricas)
posee una dimensién de 37 columnas por 157.696.

Variables Definicion

Numero Consecutivo Este cédigo es tnico e identifica préstamo del cliente

Nit Es el nimero de identificacion del cliente

Segmento Identifica la categoria a la cual pertenece el producto

Cédigo de Producto Es un indicativo tnico por producto

Producto Es el tipo de préstamo que posee el cliente

Dias de mora Es el niimero de dias que tiene el cliente sin cancelar la cuota
Etapa Indica el estado de la cartera, es decir, si se pasé a cobro juridico
Meses asignado Es la cantidad de meses que el cliente fue asignado

Primer mes asignado Primer mes que fue asignado al BPO

Ultimo mes asignado Ultimo mes que fue asignado al BPO

Categoria Indica si el clientes nuevo o antiguo

Red Indica el tipo de negocio que pertece el cliente

Valor Vencido Es el valor de la cuota pendiente de pago

Valor Obligacién Es el valor total adeudado por el cliente

Propensién de Pago Es la probabilidad de pago que asigna el aliado

Suma de pagos Total de pagos realizados

Promedio de pagos Valor promedio de pagos realizados por cliente

Cantidad de pagos Numero de pagos efectuados

Mejor canal de pagos Canal con mayor niimero de pagos

Franja en dias Rango en dias que se realizaron los pagos

Moda franja en dias Franja con mayor nimero de pagos

Mejor dia de pago Dias con mayor pago

Cantidad dia Cantidad de Dias asignado al BPO

Primera aparicion de pago | Primer pago realizado

Ultima apariciéon de pago | Ultimo pago realizado

Vigencia Diferencia entre la ultima fecha de gestion y la fecha del reporte
Recencia Diferencia entre la primera fecha de asignacién y la fecha del reporte
Pago total Pagos completos al valor vencido

Abono Parcial a Deuda Pagos incompletos al valor vencido

Sin contacto Numero de gestiones que no se localizé al cliente

Contacto indirecto Numero de gestiones que se localiz6 al cliente sin asesor
Agente virtual Numero de gestiones con mensaje de voz

E-mail Ntumero de gestiones por correo electrénico

SMS Numero de gestiones por mensaje de texto

Contacto directo Numero de gestiones por medio de asesor

Alternativas Numero de alternativas ofrecidas

Cantidad de gestiones Total de gestiones realizadas

Tabla 3.1: Deficién de variables
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Se aclara que por cuestién de simplificaciéon de informacién se realiza el descarte
de la informacién detallada de las gestiones, reemplazando esta informacion por
el nimero de gestiones realizadas, dependiendo del tipo de contacto.

3.4. Analisis descriptivo

Para realizar el andlisis exploratorio de la base de datos, se utiliza la estadistica
descriptiva, la cual brinda diferentes técnicas para la presentacion y resumen de
los registros de la base de datos (Fernédndez, Cordero, Cérdoba, 2002). Se ana-
liza las variables de interés individualmente, las cuales estan compuestas por:
valor de obligacion, valor vencido, propensién de pago, dias en mora, recencia,
gestiones, y pagos, ello acompanado de un estudio de las variables categoricas; se
aclara que, las variables de interés fueron escogidas, considerando la experiencia
en el proceso de cobranza. Esto se efectia para encontrar registros con simili-
tudes y adquirir conocimiento de los datos. Como parte del proceso descriptivo
cada una de las variables se describe teniendo en cuenta la especificacién de cuar-
tiles calculados considerando la cantidad de datos encontrados dependiendo de
las variables y la agrupacién de los mismos.

3.4.1. Resumen valor obligacion

La variable valor obligacién describe el monto total que el cliente debe a la
entidad financiera. Al realizar una descomposiciéon de los registros con una
tabla de frecuencia, se evidencia que el 86.9 % de los registros poseen un valor
de obligacién entre cero y diez millones, dado que este intervalo es amplio y
embebe una cantidad importante de registros, se decide obtener los cuartiles,
los cuales estan comprendidos de la siguiente forma: valor minimo, cuartil 1,
mediana (cuartil 2), media y cuartil 3. Al revisar los cuartiles se identifica que
el 25% de los registros son menores o iguales a 569.588, por otra parte, se
observa que el valor obligaciéon posee una mediana de 1.779.312, un promedio de
6.238.041 y el 75 % de los registros estdn representados por el valor de 5.067.213.

Variable min Cuartil 1 Cuartil 2 media Cuartil 3

Valor_Obligacion 0 569,588 1,779,312 6,238,041 5,067,213

Table: Resumen Valor Obligacion

Figura 3.2: Resumen Valor obligacion

Lower Upper Main Frequency Percentage CF CPF
1 0 10,000,000 5,000,000 740,016 86.9 740,016 86.9
2 10,000,000 20,000,000 15,000,000 56,402 6.6 796,418 93.5
3 20,000,000 30,000,000 25,000,000 20,280 24 816,698 95.9
4 30,000,000 40,000,000 35,000,000 10,642 12 827,340 97.1
5 40,000,000 50,000,000 45,000,000 7,754 0.9 835,094 98
6 50,000,000 60,000,000 55,000,000 4,943 0.6 840,037 98.6
7 60,000,000 70,000,000 65,000,000 3,154 0.4 843,191 99
8 70,000,000 80,000,000 75,000,000 2,117 0.2 845,308 99.2
9 80,000,000 90,000,000 85,000,000 1,664 0.2 846,972 99.4
10 90,000,000 100,000,000 95,000,000 1,273 0.1 848,245 99.6

Table: Tabla de Frecuencia Valor Obligacion

Figura 3.3: Tabla de frecuencia Valor Obligaciéon



3.4.2.

Resumen valor vencido

El valor vencido informa el monto que el cliente no pago en la fecha co-
rrespondiente, es decir, cuando se ingresa en mora, este valor se afecta por
los pagos o abonos que el cliente efectué a la entidad financiera. En la ta-
bla de frecuencia se observa facilmente que el 83.3% de las obligaciones tie-
nen un valor vencido < 1,000,000, el 7.1% de las obligaciones estdn entre
el rango de 1,000,000 <Valor Vencido< 2,000,000, el 2% se encuentra entre
2,000,000 <Valor Vencido< 3,000,000 y el 2.6% de los datos poseen un va-
lor vencido > 3,000,000. Dado que el 88.3% de las obligaciones se concen-
tran en un solo intervalo, se decide explorar los registros con los cuartiles.

Lower Upper Main Frequency Percentage CF CPF
1 0 1,000,000 500,000 750,631 88.3 750,631 88.3
2 1,000,000 2,000,000 1,500,000 60,551 7.1 811,182 95.4
3 2,000,000 3,000,000 2,500,000 17,326 2 828,508 97.4
4 3,000,000 4,000,000 3,500,000 7,863 0.9 836,371 98.3
5 4,000,000 5,000,000 4,500,000 4372 05 840,743 98.9
6 5,000,000 6,000,000 5,500,000 3,076 0.4 843,819 99.2
7 6,000,000 7,000,000 6,500,000 1,738 0.2 845,557 99.4
8 7,000,000 8,000,000 7,500,000 1,268 0.1 846,825 99.6
9 8,000,000 9,000,000 8,500,000 905 0.1 847,730 99.7
10 9,000,000 10,000,000 9,500,000 768 0.1 848,498 99.8

Figura 3.4: Tabla de frecuencia Valor Vencido
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En el andlisis de cuartiles se identifica que el 25 % de las obligaciones poseen
un valor vencido <= 82,644, la mediana de los datos es 197.898, con un
promedio de 617.690 y el 75% de los datos estdn representados por el valor
de 500.082, como se observa en los cuartiles, hay valores que se salen de

las medidas de tendencia central, los cuales son considerados datos atipicos.
Variable min Cuartil 1 Cuartil 2 media Cuartil 3

Valor_Vencido 0 82,644 197,898 617,690 500,082

Table: Resumen Valor Vencido

Figura 3.5: Cuartil Valor Vencido

Valor Vencido

a5k

Figura 3.6: Histograma Valor Vencido
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3.4.3. Resumen Propension de pago

Este item contiene informacién de la probabilidad de pago de los clientes, esta
probabilidad esta expresada en porcentaje, el cual fue calculado teniendo en
cuenta la frecuencia de pago posterior al contacto con el cliente, y la totalidad
de pagos realizados, como es de esperar entre mayor sea la probabilidad de
pago, el cliente es mas propenso en ejecutar el pago de sus obligaciones. En el
histograma se observa que 67.6 % de los clientes asignados se concentran entre
80% y 100 %, situacién que se considera positiva para la empresa toda vez
que, el sistema de cobranza es eficaz, y los clientes tienden a ponerse al dia
después de una llamada, mensaje o contacto con cualquier tipo de herramienta

de comunicacién.
Propension de Pago
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Figura 3.7: Histograma Propensién de pago
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Para conocer la participacién de datos de acuerdo a su propension, se agrupan
los registros en una tabla de frecuencia. Con la tabla de frecuencia se descubre
que el 63.4 % de los clientes tienen una probabilidad de pago en el siguiente rango
80 % < P < 95%, adicional, la mediana de los clientes analizados es de 85.26 %.

Lower * Upper Main Frequency Percentage CF CPF
1 0.00% 5.00% 2.50% 1,137 0.1 1,137 0.1
2 5.00% 10.00% 7.50% 4110 05 5247 06
3 10.00% 15.00% 12.50% 2,094 02 7,341 09
4 15.00% 20.00% 17.90% 3,878 05 11,219 1.3
5 20.00% 25.00% 22.50% 13,054 16 24273 29
6 25.00% 30.00% 27.50% 12,988 15 37,261 44
7 30.00% 35.00% 32.50% 18,643 22 55,904 6.6
8 35.00% 40.00% 37.50% 17,101 2 73,005 87
9 40.00% 45.00% 42.50% 16,757 2 89,762 10.7
10 45.00% 50.00% 47.50% 17,645 241 107,407 128
1" 50.00% 55.00% 52.50% 18,252 22 125,659 149
12 55.00% 60.00% 57.50% 15,821 19 141,480 16.8
13 60.00% 65.00% 62.50% 13,282 16 154,762 184
14 65.00% 70.00% 67.50% 17,054 2 171,816 204
15 70.00% 75.00% 72.50% 33,366 4 205,182 244
16 75.00% 80.00% T77.50% 67,570 8 272,752 324
17 80.00% 85.00% 82.50% 138,227 16.4 410,979 489
18 85.00% 90.00% 87.50% 209,395 249 620,374 738
19 90.00% 95.00% 92.50% 185,709 221 806,083 95.8
20 95.00% 100.00% 97.50% 34,988 42 841,071 100

Table: Tabla de Frecuencia Propension de Pago

Figura 3.8: Tabla propensién de pago

Variable min Cuartil 1 Cuartil 2 media Cuartil 3

Propension_pago 0.91% 75.54% 85.26% 80.00% 90.25%

Table: Resumer

Figura 3.9: Cuartil propensién de pago
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3.4.4. Resumen dias en mora

Esta caracteristica embebe los dias en mora de cada cliente, es decir, cuantos
dias han transcurrido de la ficha limite que debia realizar el pago. Esta
caracteristica embebe los dias en mora de cada cliente, es decir, cuantos dias
han transcurrido de la ficha limite que debia realizar el pago. Los registros
de dias en moras se particionaron en rangos, con el fin de conocer cémo se
comporta esta variable en la base de datos, en el rango de 0 a 20 dias en mora
se aglomera el 56.7 % de los registros, entre 21 y 40 dfas se tiene el 13.4 %, entre
41 y 60 dias posee el 5.5 % y mayor a 60 dias se tiene el 24.4 % de la informacidn.

Variable min Cuartil 1 Cuartil 2 media Cuartil 3

Dias_en_mora 0 6 16 56.1 60

Table: Resumer

Figura 3.10: Resumen dias en mora

Lower Upper Main Frequency Percentage CF CPF
1 0 20 10 480,356 56.7 480,356 56.7
2 20 40 30 113,604 134 593,960 70.1
3 40 60 50 46,912 9.5 640,472 75.6
4 60 80 70 24534 29 665,006 78.4
5 80 100 90 26,914 32 691,920 816
6 100 120 110 27121 32 719,041 848
7 120 140 130 23,447 2.8 742,488 87.6
8 140 160 150 11,332 13 753,820 88.9
9 160 180 170 14,087 17 767,907 90.6
10 180 200 190 25742 3 793,649 93.6

Table: Tabla de Frecuencia Dias en Mora

Figura 3.11: Tabla de frecuencia dias en mora
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3.4.5. Resumen Recencia

Esta variable mide el nimero de dias que lleva asignado los clientes al BPO.
Al revisar a profundidad los datos, se observa que el cuartil 1 los clientes estan
representados con una recencia de 33 dias, adicional, se tiene una mediana de
71 y promedio de 80 dias, en el cuartil 3 los clientes su valor es de 124 dias.

Esta variable no concentra gran cantidad de clientes en los rangos de frecuencia.
Variable min Cuartil 1 Cuartil 2 media Cuartil 3

Recencia 0 33 Al 80.1 124

Table: Resumen Recencia

Figura 3.12: Resumen Recencia
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Figura 3.13: Histograma Recencia
Lower Upper Main Frequency Percentage CF CPF

1 0 10 5 35,444 57 35,444 5.7
2 10 20 15 53,034 86 88,478 143
3 20 30 25 48,475 7.8 136,953 221
4 30 40 35 53,804 87 190,757 30.8
5 40 50 45 39,670 6.4 230,427 372
6 50 60 55 31,893 51 262,320 423
7 60 70 65 45,663 74 307,983 497
8 70 80 75 29,357 47 337,340 54.4
9 80 90 85 21,097 34 398,397 57.8
10 90 100 95 29,530 48 387,927 62.6

Table: Tabla de Frecuencia Recencia

Figura 3.14: Tabla de frecuencia Recencia
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3.4.6. Resumen Gestiones

Esta métrica acumula el nimero de gestiones realizadas a cada cliente, se rea-
liza la conglomeracion de gestiones, debido a que cada gestién por separado
acumulaba muy pocos datos poco significativos para el andlisis. Al descompo-
ner esta variable en cuartiles, se identifica que el cuartil 1 esta representado
por 5 gestiones, adicional, los datos de gestién tienen una mediana de 12 y un
promedio de 23 gestiones, en el cuartil 3 cuenta con 30 gestiones acumuladas.

Variable min Cuartil 1 Cuartil 2 media Cuartil 3
Cantidad_gestiones 1 5 12 23 30
Table: Resumen Cantidad de Gestiones
Figura 3.15: Resumen Gestiones
Cantidad de Gestiones
450
400
150 200
Figura 3.16: Histograma Gestiones

Lower Upper Main Frequency Percentage CF CPF
1 0 5 5 591,028 95.4 591,028 95.4
2 5 10 8 23,068 37 614,096 99.1
3 10 15 13 3,555 06 617,651 99.7
4 15 20 18 1,042 02 618,693 99.9
5 20 25 23 410 0.1 619,103 99.9
6 25 30 28 178 0 619,281 100
7 30 35 33 112 0 619,393 100
8 35 40 38 49 0 619,442 100
9 40 45 43 34 0 619,476 100
10 45 50 48 24 0 619,500 100

Figura 3.17: Tabla de frecuencia Gestiones
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3.4.7.

Resumen Pagos Promedio

Son los pagos promedios que realizan los clientes a sus obligaciones, al realizar
el analisis por cuartiles se observa que el cuartil 1 posee un valor de 66.665,
adicional, esta variable tiene mediana de 178.500, un promedio de 515.918, y
en el cuartil 3 estd representado por un valor de pago promedio de 437.391.
Se aclara que la distribucién de pagos de acuerdo con la forma de pago y
otras variables relacionadas con estos se presenta en el apartado siguiente.

Variable min Cuartil 1 Cuartil 2 media Cuartil 3
Pago_promedio 0 66,665 178,500 515,918 437,391
Table: Resumen Pago promedio

Figura 3.18: Resumen Pagos
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Figura 3.19: Histograma Pagos
Lower Upper Main Frequency Percentage CF CPF

1 0 1,000,000 500,000 554,635 89.6 554,635 89.6
2 1,000,000 2,000,000 1,500,000 37,700 6.1 592,335 95.7
3 2,000,000 3,000,000 2,500,000 11,516 19 603,851 976
4 3,000,000 4,000,000 3,500,000 5,269 09 609,120 98.4
5] 4,000,000 5,000,000 4,500,000 2,964 05 612,084 98.9
6 5,000,000 6,000,000 5,500,000 20m 03 614,095 99.2
7 6,000,000 7,000,000 6,500,000 1,182 02 615,277 99.4
8 7,000,000 8,000,000 7,500,000 785 01 618,062 99.5
9 8,000,000 9,000,000 8,500,000 582 0.1 616,644 99.6
10 9,000,000 10,000,000 9,500,000 544 0.1 617,188 99.7

Table: Tabfa de Frecuencia Pago promedio

Figura 3.20: Tabla de frecuencia Pagos
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3.4.8. Resumen Variables categoricas

El medio de pago mds utilizado es otros con el 25.36 % de los registros, seguido
por la sucursal virtual con 11.94 % y debito con el 11.53 %. El canal con el pago
promedio mayor es la sucursal fisica con 845.779, seguido del medio de pago
otro con 694.691.

La franja de dias donde se realizo el mayor numero de pagos se encuen-
tra en el intervalo de (25 a 30] con una participacién de 16.74 %, los clientes
que realizaron los pagos en esta franja contienen una probabilidad de pago
promedio de 82.87% y el valor del pago promedio fue de 467.681, la segunda
franja en participacién se encuentra en el intervalo de (10 a 15|, la propensién
de pago promedio es de 82,14 % y el valor medio pagado estuvo en 522.603.

mejor_canal_pagos Cantidad + Participacion Prom_cantidad_pagos Pago_promedio

Sin_informacion 232,770 27.31%

Otro 216,131 25.36% 1.65 694,691
Sucursal Virtual 101,782 11.94% 142 485,303
Debito 98,307 11.53% 225 230,223
Debito Manual 87,180 10.23% 232 269,794
Sucursal Fisica 71,012 8.33% 147 845,779
Debito Mora 34,840 4.09% 149 288,912
Debito Automatico 9135 1.07% 16 354,399
Sucursal Teléfonica 1171 014% 115 499685

Table: Resumen Canal de Pago

Figura 3.21: Resumen canal de pagos

franja_dias Cantidad Participacion Prom_cantidad_pagos Prom_propension Pago_promedio

Sin_informacion 232,770 27.31% 64.78%

(25a30] 142,666 16.74% 1.52 82.87% 467,681
(10a15] 104,010 12.20% 1.44 82.14% 522,603
(20a29] 100,371 11.78% 135 83.57% 533,244
(15a20] 98,834 11.60% 144 82.32% 540,994
[1a5] 87,161 10.23% 135 82.41% 470,288
(5a10] 86,516 10.15% 138 82.40% 584,650

Table: Resumen Franja de Pago

Figura 3.22: Resumen franjas
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3.5. Seleccion de variables por consenso de tar-
get empirico

Dado que en la base de datos no se cuenta con una variable que indique si
un cliente tiene el criterio de auto cura, se aprovecha la experiencia del proceso
para calcular dicho criterio. El calculo efectuado se elaboré sobre las siguientes
columnas: dias en mora, contacto directo, abono parcial a la deuda y pago total.

Con estas variables se realizé el siguiente cédigo en R para hallar la variable
dependiente que describiera a los clientes auto cura:

Begin
For i=1 to nrow(base) do
IF diasenmora<= 15 and contactodirecto= 0 and abonoparcial> 0 and pagoto-
tal > 0 then
Tartget=1
Else
Target=0
End if
Next
End

Con el target elegido, se procede a investigar 3 métodos de seleccién de va-
riables, ya que se debe encontrar el modelo adecuado de datos para entrenar las
técnicas de aprendizaje supervisado.

3.5.1. Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Ope-
rator)

Con el fin de hallar un método de regresion lineal que por medio de la reduc-
cién de las betas (Coeficientes) permita realizar seleccién de variables. Thibshi-
rani propuso la técnica de regresion lineal regularizada de Lasso, que a partir de
algunos valores del parametro de complejidad realiza valoraciones iguales a cero
para algunas betas y diferentes de cero para otros coeficientes, esto se efectia
a través de la norma L1, la cual genera vectores de caracteristicas cortos conci-
biendo la distribucién de la informacién (Tibshirani,2011).

La técnica de Lasso soluciona el problema de minimos cuadrados con restricciéon
en L1 en el vector de betas:

n

D (wi—Bo— Y B X)) +AD 18l = RSS+ A |5l

i=1 j=1 =1 j=1

De esta férmula se tiene que A se concibe como pardametro de penalizacién por
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complejidad, y por consiguiente deben tener valores mayores o iguales a cero.
Para aplicar Lasso, las variables predictoras deben ser estandarizadas.

La regularizacién con la norma L1 genera vectores de caracteristicas cortos,
dado que la mayoria de los pesos de las variables tienden a cero. Efectuar el
proceso de reduccion de caracteristicas es 1til si se cuenta con una base de datos
de alta dimensién, con muchas variables que no aportan valor a la prediccién. La
regularizacién L1 estd dada por la siguiente ecuacién (Raschka, Mirjalili, 2017):

m
Ly [wl =) |uwj]
j=1

El método de Lasso presenta diferentes limitaciones, la primera de las cuales
se presenta cuando las variables (V) son mayores al nimero de observaciones
(n) (datos de alta dimensién con pocos ejemplos), esto genera que Lasso elija
como maximo n variables antes de saturarse. Otra limitacién a considerar es
que, si se tiene un conjunto de variables con alta correlacion, se selecciona una
variable del conjunto e ignora las demds caracteristicas (Tibshirani, 2011).

Lasso no comparte la seleccién de variables agrupadas, debido a lo cual ignora
la ordenacion de las variables, en el escenario donde se tenga mayor nimero
de variables que observaciones, poder efectuar la seleccion de variables agrupa-
da toma gran importancia. Al revisar el estudio de Segal, Dahlquist y Conklin
(Segal, Dahlquist, Conklin,2003) se evidencia que la ocupacién de métodos de
regularizacién es necesario para encontrar agrupamientos de datos.

3.5.2. Regresion Ridge

La regresién Ridge, inicialmente fue propuesta por Hoerl y Kennard, con el
fin de evitar la colinealidad en un modelo lineal evaluado por minimos cuadra-
dos. Para el funcionamiento de la técnica de Ridge, el nimero de variables debe
ser menor a la cantidad de observaciones. Las betas calculadas por Ridge son
los valores que minimizan la siguiente ecuacion:

i=1

n p Ld !
gridge _ Z(y‘ — Bo — Zﬂinj)Q + /\Zﬁf = RSS + /\Zﬂ?
j=1 Jj=1

j=1

Donde lambda es mayor o igual a cero es el pardmetro de contracciéon. La re-
gresién Ridge contrae los coeficientes al incluir la penalizacién en la funcién
objetivo, entre mayor sea lambda, mayor sera la penalizacién, por ende, mayor
la reduccién de las betas.
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El método Ridge realiza la reduccién de coeficientes cercano a cero, esto im-
plica que ninguno de ellos es igual a cero, por tal razoén, no se genera seleccién
de variables conservando la totalidad de los predictores. Esta se considera la
principal desventaja pues si bien la penalizacion aplicada fuerza a que los coefi-
cientes tiendan a cero, estos nunca llegaran a ser exactamente cero, debido a que
lambda tiende a infinito (Hoerl, Kennard, 1970). El método, aunque consigue
minimizar la influencia de los predictores menos relacionados con la variable
respuesta, estos continidan presentes en el conjunto de datos, aunque ello no su-
ponga un problema para la precision del modelo, mas si para su interpretacién.

3.5.3. Elastic Net

La técnica Elastic Net (Red eldstica) fue propuesta por Zou y Hastie como un
método de regularizacién o seleccién de variables, la cual combina los beneficios
de Ridge (Norma L2) y Lasso (Norma L1). Este método posee dos pardmetros
denominados A y «, siendo A una constante fija no negativa.La penalizacién se
mueve en el rango de 0 < a < 1, para a = 0, se utiliza el método de Ridge, es
decir, norma L2 y para a = 1, se utiliza la técnica Lasso normal L1, con o > 0
y a < 1, se obtiene una combinacién de las normas L1 y L2. Esta técnica es ttil
cuando el numero de variables es mayor a la cantidad de observaciones (Zou,
Hastie, 2005).

k

s.a = /\Z(a\ﬂﬂ +(1—a)p?)

j=1

Elastic Net mejora las limitaciones expuestas de los métodos de Ridge y Lasso,
el cual es utilizado para efectuar seleccion de variables y presenta buen rendi-
miento cuando se tiene méds variables predictoras que observaciones.

Eleccién de los criterios de penalizacién (A y «)

Como se observa en las metodologias anteriormente analizadas, la penalizacion
depende de un criterio A, el cual regula el peso de la penalizacién en el proceso
de seleccién de variables. Entre mayor sea el parametro, mas rigurosa serd la
penalizacién en los 8 de regresion, acercando su valor a cero. Con la eleccién
del criterio A se afecta el sesgo y la varianza, por esta razén, la literatura reco-
mienda utilizar una traza de Ridge para establecer el A, esta propuesta consiste
en graficar las betas estimados en funcién de A y elegir el valor menor de los
coeficientes. Para elegir los criterios de penalizacién de la técnica Elastic Net (A,
a), se utilizé el método GridSearchCV, el cual estima los criterios con validacién
cruzada (Carrasco, 2016).
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El método GridSearchCV permite seleccionar los valores de los hiperparame-
tros para un modelo o conjunto de datos. Para ellos se ha de crear un objeto
GridSearchCV donde el modelo es el primer parametro y un diccionario de los
pardmetros es el segundo (Rajnar Verma, Radhika, 2019). Al aplicar el método
GridSearchCV se obtuvo los siguientes resultados: A= 0.050118 y «=0.05.

Como se observa, los resultandos combinan la norma L1 y L2, predominan-
do la norma L2. Al ejecutar Elastic Net con estos criterios, se disminuyé el
23.1% de las variables, es decir, de 52 regresores se seleccioné un conjunto con
40 caracteristicas.
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3.5.4.

Modelo de datos seleccionados

Modelo seleccionado con 40 variables

Variables

dias mora maximos

prop

cantidad meses

moda franjas

cantidad gestiones

cantidad dia

vigencia

recencia

sin contacto

agente virtual

e mail

contacto directo

alternativas

segmento negocios e indep

segmento mi negocio

segmento pymes

nombre de producto credito hipotecario

nombre de producto tarjetas de credito

nombre de producto cuenta corriente

nombre de producto credito de consumo

nombre de producto reestructuracion

nombre de producto prestanomina

nombre de producto microcredito

nombre de producto adelanto de ingresos

nombre de producto credito a la mano

nombre de producto venta digital

etapa administrativa

mejor canal pagos sucursal fisica

mejor canal pagos debito mora

mejor canal pagos sucursal virtual

mejor canal pagos debito

mejor canal pagos otro

mejor canal pagos debito manual

mejor canal pagos debito automatico

mejor canal pagos sucursal tel €9 fonica

franja dias 1 a 5

franja dias 10 a 15

franja dias 15 a 20

franja dias 20 a 25

franja dias 5 a 10
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Capitulo 4

Grouping Recall Least Lazy
Algorithm: GRILLA

4.1. Construccion de modelos matematicos

4.1.1. Metodologia

En la base de datos se identifican variables numéricas y categoricas. Las ca-
racteristicas de tipo numéricos son las que miden una cantidad como un ntimero,
estas pueden ser catalogadas como continuas o discretas, las variables categori-
cas describen una cualidad o caracteristica de una unidad de un tipo de dato,
al pertenecer a una categoria se excluye de las demds (Marketing-analitico,2016).

Las variables categdricas se convierten a formato numéricas con la técnica dum-
mies, la cual consiste en transponer los datos en “columnas”, donde la variable
transformada se convierte en multiples columnas nuevas (tantas columnas como
categorias posea), las columnas generadas contienen datos binarios (cero y uno),
la aparicién de uno indica que el dato pertenece a la categoria y cero que no
pertenece (RPubs, 2019).

Para el desarrollo del aprendizaje no supervisado, se utilizé el algoritmo Kmeans,
el cual es particional de caracteristicas duras. Al utilizar la técnica no supervi-
sada, se debe garantizar que las variables cumplan con un criterio de indepen-
dencia, es decir, no se encuentren altamente correlacionadas de forma positiva
0 negativa, para analizar el grado de correlacién de las caracteristicas, se usa el
método de Pearson.

El coeficiente de Pearson puede tomar un valor entre -1 a 1, cuando el co-
eficiente es cercano a cero, se interpreta que las variables son independientes,
si el coeficiente es cercano a 1, se entiende que las caracteristicas poseen de-
pendencia directa y si el valor es cercano a -1 las variables tienen dependencia
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inversa, al aplicar esta técnica se excluyen las caracteristicas cuyos coeficientes
cumplan la siguiente condicion: 0,75 <= P >= 0,75, incluyendo con esto tres
cuartiles que han sido analizados en la descripciéon de datos.

Py y = 0yo.0y = E[(X — p)(Y — py)]os0y

Al eliminar las variables con alta correlacién, se procede a estandarizar los datos.
Dado que el método no supervisado K-means se le debe ingresar el niimero de
cluster por el cual se quiere agrupar los registros, se utiliza el diagrama de codos,
con las métricas de separaciéon y cohesién, con el fin de hallar la cantidad de
cluster necesarios para ejecutar el algoritmo de K-meas, se aclara que el método
del codo es una técnica heuristica que se ocupa para determinar el niimero de
conglomerados en un conjunto de datos (Yan, 2005); luego se aplica la técnica de
TSNE que es un algoritmo de reduccién de dimensionalidad no lineal, ya que la
base de datos posee una alta dimension. Esta técnica transforma los datos mul-
tidimensionales a dos o mas dimensiones, que permitan observar las diferencias
de los registros (Olivon, Elie, Grelier, Roussi, Litaudon, Touboul y MetGem,
2018). La dimensién intrinseca se calcula por medio de la méxima verosimili-
tud, esto para establecer el niimero de variables en el espacio de baja dimensién.

El célculo de TSNE se fundamenta en la transformacién de la distancia eu-
clidiana de alta dimension entre los registros de probabilidad condicional:

pili = exp(=||zi — 2;|[*207)  exp(—||z: — zx|[*207)
ki

Se tiene que o es la varianza del vector en la funcién gaussiana centrada en
el punto z;.

TSNE utiliza SNE simétrico, que sustituye la probabilidad condicional con pro-
babilidad conjunta entre los datos en el espacio de alta dimensién, la distribucion
de probabilidad de Gauss se usa en este mismo espacio, la distribucién t con un
grado de libertad se usa en bajas dimensiones. Esto estd representado con las
siguientes formulas:

_pilg +pjli
N 2n

iy = (U4 llyi — w5111 ™D+ llye =l
k#l
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Al obtener el resultado del aprendizaje no supervisado, se revisan los grupos
resultantes por medio de las variables de dias en mora, propensién de pago,
valor obligacién, valor vencido, cantidad de gestiones, recencia, vigencia, entre
otras caracteristicas, con el objetivo de encontrar los grupos o el grupo que des-
criba a los clientes auto cura, y asi, asignar la variable dependiente para ejecutar
aprendizaje de maquinas supervisado.

4.1.2. Técnica de aprendizaje No Supervisado

Al utilizar las técnicas no supervisadas, se busca obtener informacién de los
datos tales como: localizacion de anomalias, identificacién de patrones, entre
otros, con el fin de obtener diferentes grupos (Anil, 2010).

En el campo de clisteres se cuentan con dos tipos de agrupacion, particio-
nales y jerdrquicos (Anil, 2010). El algoritmo jerdrquico funciona hallando re-
cursivamente los grupos anidados, ya sea de forma aglomerativo o divisivo. Los
clusteres que funcionan de forma particional hallan los grupos en paralelo con
una particién de los registros y no asignan un arreglo jerarquico, la complejidad
algoritmica de la mayoria de los clisteres con estructura jerarquica es cuadratica
o mayor en el nimero de puntos de datos (Anil, 2010), por ende, estos algorit-
mos no son recomendados para grandes volumenes de datos, por otra parte, los
algoritmos particionales poseen una complejidad menor de orden cuadratico.

Técnica No Supervisada K-means

En el aprendizaje no supervisado, el algoritmo de K'means es uno de los mas
utilizados en agrupamiento particional (Anil, 2010). La utilizacién de Kmeans
se atribuye a tres aspectos, los cuales son: facil de implementar, las métricas
de inicializacién, distancia y criterios de finalizacién se pueden modificar, por
iltimo, la complejidad algoritmica es de tiempo lineal en N, D y K, en general
D < Ny K < N (Bradley, Fayyad, 1998) donde N y D se definen como tiempos
polinomiales.

Al revisar el algoritmo de Kmeans, se observan diferentes desventajas, tales
como: esta técnica detecta clisteres compactos e hiperelipticos o sensible, es-
to se puede solucionar variando la métrica de distancia (Mao, Anil, 1996) al
utilizar la distancia euclidiana, el algoritmo es sensible al ruido y a los datos
atipicos, ya que estos registros pueden influir significativamente en las medias
de sus respectivos puntos, este inconveniente se soluciona con la eliminacién de
los datos atipicos (Zhang, Leung, 2003).

Dado un conjunto inicial de K centroides, el algoritmo itera entre los dos si-
guientes pasos:
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Se asigna cada observacién al cluster con media més cercana, donde cada Xp
va exactamente dentro de S!

St =gy ¢ llay —ml]| < |le, — miV1 < j < k

El siguiente paso se actualiza el calculo de los nuevos centriodes:

mi =181 3 X

z; €St

El ciclo termina cuando la asignacién no genera cambios.

Métrica de Cohesion

La cohesion busca que los puntos pertenecientes a un grupo sea lo méas cer-
cano entre ellos, es decir, que no se encuentren a distancias lejanas.

k

SSE = Z Z dist*(m;, )

i=1 XeC;

Siendo K el numero de grupos, = un dato del cluster Ci y mi el centroide
del cluster Ci.

Métrica de Separacién

La separacién entre los grupos debe de ser amplia, ya que los puntos que
contiene cada cluster deben de estar a mayor distancia a los demas clisteres.

k
SSB = andistZ(cj - )
j=1

k es el niimero de clisters, n; es el nimero de elementos en el clister j, c;
el centroide del cluster j y T es la media del data set.
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4.1.3. Técnica de aprendizaje Supervisado

Con la variable objetivo definida, se procede a dividir los registros en tres
conjuntos, los cuales son Train con el 60% de los registros, validacién y test
con el 20% cada uno, dicha particién se realiza aleatoriamente, garantizando
que la proporcién de la variable objetivo se mantenga en las tres bases resultan-
tes, posterior a la particién, se procede a estandarizar las variables numéricas
predictoras de cada una de las bases resultantes, ya que estas poseen diferen-
tes dimensiones y no son comparables entre si. El proceso de estandarizacién
consiste en calcular la media de la variable y la desviacién estandar, luego a
cada dato de la caracteristica se le resta la media y se divide por la desviacién
estdndar, esto se efectiia en cada una de las variables regresoras (Alea, Jiménez,
Mufioz, Torrelles, 2014).

Con el conjunto de datos estandarizado se procede a utilizar el método de regu-
larizacién de variables Elastic net, ya que se requiere descartar las caracteristicas
que no son importantes para la prediccion del target. Para elegir la técnica de
Elastic Net, se reviso la teoria de los métodos de Ridge y Lasso.

Regresion Logistica

Es una técnica de aprendizaje automdtico de maquinas, la cual se utiliza
para resolver problemas de clasificacién, donde la variable dependiente estd re-
presentada por un ntmero binario (0,1). La regresién logistica calcula la relacién
entre la variable objetivos y el conjunto de caracteristicas independientes por
medio de la funcién sigmoide, la cual determina la probabilidad del target. Para
interpretar la probabilidad obtenida se utiliza un valor umbral, dicho umbral
asignara el valor de la prediccién (Hastie, Tibshirani, y Friedman, 2009).

La funcién sigmoide esta dada por la siguiente ecuacién:

1

§=oXw) = s

La regresion logistica parte de una regresién lineal de ecuacién § = By + /1 X
transformada con un logit de ecuacién § = Log (%). La regresién logistica
combina la regresién lineal y el logit igualando sus ecuaciones:

R P

U, queda Log (——=) = Bo + /1 X

1-P
oL0g (+55) _ Po+fiX

— PothiX

P =(1-P)ehothX
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P = PothiX _ pehotBiX
P+ PePotbiX — PotbiX
P(1+650+51X) — PothrX
eBo+B1X
(1+650+ﬂ1X)

1
(Bot+B1X) 1+ 650+ﬂ1X)

1
e—Bo—B1X

P =
e~

P =

Y haciendo By + 1 = w, entonces :
B 1
Clt+ewX

El valor umbral se mueve en el rango de 0 < Probabilidad < 1
siz>05 1
f(m)_{ siz <05 0

Para estimar la funciéon de costo w, se utiliza la siguiente ecuacion:

N

w = 2:(yZ In(9) + (1 —y1) In(1 —9))

i=1

Arbol de decisién

La técnica de arboles de clasificacion consiste en efectuar preguntas sis-
temdaticas en cada paso, la pregunta que se realiza depende de la respuesta
del paso anterior, al final de la secuencia se obtiene la prediccion.

El arbol de decisién inicia la secuencia con el nodo Raiz, el cual embebe todo
el conjunto de datos. A partir del nodo raiz, se ejecutan diferentes particiones
en nodos intermedios, los cuales poseen un subconjunto de los datos, a estos
nodos se pueden clasificar como nodo padre o no terminales, los nodos padres
se dividen con una condicién binaria o booleana, de estas particiones se derivan
los nodos hijos o nodo terminal. De esta secuencia se obtiene la profundidad o
nimero de ramas a partir del nodo Raiz (Izenman, 2008).

Los arboles de decisién pueden adoptar dos pardmetros de medicion, los cuales

son: la perdidas de informacién (indice Gini) y la ganancia de informacién (En-
tropia).
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El indice Gini mide la impureza, es decir, que tan a menudo un criterio elegido
aleatoriamente del conjunto de datos, su prediccién se realizé incorrectamente.
El indice Gini esta representado con la siguiente ecuacion:

Para calcular la impureza Gini en un conjunto, supéngase que k toma valores
desde 1 hasta c. py es la probabilidad de un elemento de tener una clasificacion
determinada.

La entropia es la cantidad promedio de informacién que contiene una carac-
teristica, las variables con menor indice de entropia son las que generan mayor
informacion. La entropia esta representada con la siguiente ecuacion:

E=-=) pilog(pk)
k

Para calcular la entropia en un conjunto, supéngase que k toma valores des-
de 1 hasta c. p; es la probabilidad de un elemento de tener una clasificacion
determinada.

Random Forest

Random Forest o bosque aleatorio, es una técnica de aprendizaje de méaqui-
nas, que consiste en combinar diversos arboles de decisién con la metodologia
de bagging o también conocida como “booststrap aggregationg”, con el fin de
reducir el sesgo y la varianza en las predicciones, adicional, evitar el sobre ajuste
(overfitting).

El funcionamiento de random forest consiste en obtener N conjunto de datos
aleatorios con reemplazo de variables en la base de entrenamiento, con estas
muestras se entrenan los n arboles, al final cada arbol obtiene el valor predicho,
para elegir la prediccién final en problemas de clasificacién se busca la clase que
haya generado el mayor niimero de votos, es decir, la moda, con problemas de
regresion, la prediccién se estima con la media aritmética de las predicciones del
grupo de drboles (Breiman, Friedman, Stone, y Olshen, 1984).

El algoritmo de random forest consiste en sacar el conjunto de arboles {T}}%,
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donde B es el niimero de variables aleatorias, b es una variable en particular y Tj
el arbol en el bosque con B drboles, donde b toma valores desde 1 hasta B. Para
hacer una prediccién al punto nuevo x, se calcula con: f5,(z) = 5 21?:1 Ty(x)
para regresién, y C’b(:z:) la clase predictora del b-ésimo drbol del random forest
para clasificacién (Friedman, Hastie y Tibshirani, 2001).

Antes de cada particién, se selecciona n > p de las variables de entrada al
azar como candidatos de divisiéon. Donde m es un ntmero aleatorio de variables
seleccionado de las p variables. Después de B drboles {T'(x;0;) }¥ crecen, el
predictor de RF es f5,(z) = = 25:1 T(x;0,) para regresién. Donde 6 se
explica a continuacién.

Para el b-ésimo arbol se hace una generacién de un vector aleatorio 6, con
la misma distribucién que todos los 61, ..., 0, pero independientes entre si. Con
este conjunto de entrenamiento y con el vector aleatorio, un arbol se desarrolla
y resulta en una estimacién, donde T'(x, 6;) es un vector de entrada, calculando
asi todos los drboles de decisién para la construccién del Random Forest (Merino
y Chacén,2017).

MaAquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial, es un sistema de aprendizaje que en los
ultimos anos ha tenido un desarrollo significativo. Este método apoya el apren-
dizaje en el uso de espacio de hipdtesis de funciones lineales en un espacio de
mayor dimensién inducido por un kernel. Este método es eficiente para proble-
mas de regresién y clasificacion. Esta técnica ha sido utilizada para clasificar
imagenes, deteccién de proteinas, clasificacién de patrones, entre otros (Resen-
diz, 2006).

La limitacion computacional de las maquinas de soporte vectorial consiste en
los R vectores de soporte libres y de n.S, donde n es el nimero de muestras de
entrenamiento y S es la cantidad de vectores de soporte. La complejidad del
espacio depende de cuantas muestras de entrenamiento se almacenan en cada
iteracién. La complejidad de las maquinas de soporte vectorial depende de R?
y de nS, por lo que el costo computacional de las maquinas de soporte vectorial
tiene un componente cuadratico y uno ciibico. Crece parecido a n? cuando C
es pequeiio y crece como n® cuando C es grande (Bottou y Lin, 2007). Una
alternativa para el problema de complejidad es utilizar la funcién del kernel, la
cual es una alternativa para superar el problema mencionado, proyectando los
datos de entrada a un espacio de mayor dimensién, esto aumenta la capacidad
computacional del método.

F={®(x)lz € X}
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x={x1, T2, X3, ..., T} — P(x) = {P(x)1, P(2)2, P(x)3, ..., P()n}

Las maquinas de soporte vectorial esta dada por la siguiente funcién:

F@) = (wa) +b
f(z)=wz? +b

flx) = szxz +b
i=1

Knn (K vecinos més cercanos)

El funcionamiento del algoritmo de Knn se basa en clasificar cada registro
nuevo en el grupo adecuado, esto se efectiia segiin tenga k vecinos més cercanos
de un grupo o de otro. Para realizar esta asignacién, el algoritmo Knn utiliza la
funcién de distancia que permita medir la similaridad entre los puntos. Se tiene
diversas formas de calcular la distancia, sin embargo, de forma tradicional, el
algoritmo usa la distancia euclidea. Seleccionar la cantidad de vecinos en Knn,
es fundamental, ya que esto determinara la generalizacién del modelo en los
datos nuevos.

Elegir un valor de K alto reduce la injerencia por la variaciéon generada por
el ruido de los datos, sin embargo, esto genera sesgo; al elegir un K bajo, el
modelo no tendré capacidad de generalizacion.

Este algoritmo es simple de implementar, efectivo y su entrenamiento es rapido,
sin embargo, la fase de clasificacion es lenta, requiere de una capacidad alta
en memoria y no produce un modelo, sin embargo, la complejidad sigue siendo
lineal, es decir, cada registro que ingrese sera comparado contra todo la base de
entrenamiento, con el fin de determinar la prediccién (RPubs,2020).

4.2. Seleccion de Target con aprendizaje no su-
pervisado

4.2.1. Definicién niimero 6ptimo de clisteres

Dado que el algoritmo de K-Means se le debe proporcionar el ntimero de
Clusteres con los que se desean separar los datos, se utiliza el diagrama de co-
dos con las métricas de cohesién y separacién, con el fin de inferir la cantidad
de clasteres éptimos para realizar las agrupaciones.
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Al revisar los diagramas de codos y seperacion [4.1] se identifica que los grupos
optimos se encuentran entre 4 y 6, por ende, se procede a generar agrupacio-
nes con este rango, posterior evaluar las métricas de separacién, cohesién y la
descripcion de los grupos generados.
Método del Codo cohesion
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400 -
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Figura 4.1: Métrica Cohesion
Método del Codo Separacion
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Figura 4.2: Métrica Separacion



4.3. Generacion de Laboratorio K-Means

Se generaron 3 laboratorios con la técnica de aprendizaje de maquinas no super-
visada. Para utilizar el método no supervisado K —means, se utilizé disminucién
de dimensionalidad con T'— SNE, con dimensién de 3 variables, una tasa de
aprendizaje (etapa) de 200 y se itero 300 veces.

Laboratorio con 4 grupos

Al generar la agrupacién con 4 clister, se obtiene las siguientes métricas:
Separaciéon: 983.757

Grupos|Cohesion|Tamafio|% Part
1| 164,712 35,113 22%
2| 217,244| 37,810 24%
3| 192,909| 38,832 25%
4| 269,131| 45,941 29%

Figura 4.3: Métrica Cohesién 4 grupos

Cluster plot

cluster

0
Dim1 (35.3%)

Figura 4.4: Kmeans 4 grupos

Al visualizar los grupos por las variables de interés medidas en sus promedios, se
identifica que entre el grupo 2 y 3 sus caracteristicas en dias en mora, propension
de pago, valor vencido y gestiones, son similares, por ende, la generacién del K-
means con 4 grupos no logra separar los datos para identificar el criterio auto

cura, se continua con la experimentacién.

Grupos|Prom_Di: Prom_Prob Prom_ Prom_ ido| Prom_t i Prom_Ci Prom_Vigencia| Prom_| ia| Cantidad|%Part
1 20 80.6% 3,497,162 271,474 11.61 1.60 0.50 87 | 35,113 22%
2 17 84.8% 9,382,263 303,099 12.58 1.68 1.40 87 | 37,810 24%
3 17 83.1% 4,934,509 297,045 11.89 1.67 0.80 97 | 38,832 25%
4 23 78.3% 4,530,092 611,497 12.67 1.76 1.00 91 | 45941 29%

Figura 4.5: Descripcion 4 grupos
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Laboratorio con 5 grupos

Al realizar la agrupacién con 5 clister, se obtiene las siguientes métricas:
Separacién: 1.119.740

Grupos|Cohesion |Tamafio|% Part
1| 108,736 | 27,221 17%
2| 142,184 | 31,474 20%
3| 137,233 | 31,991 20%
4
5

123,125 | 28,924 18%
196,737 | 38,086 24%

Figura 4.6: Métrica Cohesién 5 grupos

Cluster plot

0
Dim?1 (35.3%)

Figura 4.7: Kmeans 5 grupos

Al representar los grupos por las variables de interés medidas con sus
promedios, se identifica que la agrupacién con 5 clisteres, los grupos
generados poseen diferencias entre sus caracteristicas importantes, especifi-
camente las siguientes variables: dias en mora, valor obligacién, valor
vencido, gestiones y vigencia, adicional, la métrica cohesién, indica que

los datos de este grupo estdn mads cercanos que la de los deméas grupos.

Grupos |Prom_Di Prom_Prob Prom_ Prom_ ido | Prom_| i Prom_Contacto |Prom_Vigencia |Prom_| ia | Cantidad | %Part
1 15 81.8% 3,956,525 336,169 10.69 1.51 0.69 94 | 27,221 17%
2 17 83.6% 5,247,018 294,241 12.39 1.70 0.84 92 31,474 | 20%
3 20 80.5% 3,464,919 254,908 11.60 1.59 0.49 88 | 31,991 20%
4 17 84.9% 11,061,638 309,237 12.17 1.67 1.63 89 28,924 | 18%
5 26 78.1% 4,559,017 659,275 13.74 1.88 1.03 92 38,086 | 24%

Figura 4.8: Descripcién 5 grupos
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Laboratorio con 6 grupos

Al efectuar la agrupacién con 6 clister, se obtiene las siguientes métricas:

Separacién: 1.226.230

Grupos|Cohesion |Tamafio|% Part
1| 88,068 | 24,203 15%
2| 96,007 | 25,282 16%
3| 115,561 | 27,626 18%
4| 104,253 | 27,985 18%
5

6

75,210 | 22,196 | 14%
122,423 | 30,404 | 19%

Figura 4.9: Métrica Cohesién 6 grupos

Cluster plot

Dim1 (35.3%)

Figura 4.10: Kmeans 6 grupos
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Grupos | Prom_Di Prom_Prob Prom_’ igacion |Prom_ ido | Prom_| i Prom_Contacto |Prom_Vigencia |Prom_| ia [Cantidad |%Part
1 18 81.1% 11,829,097 335,301 13.26 1.81 1.82 89 | 24,203 15%
2 16 84.1% 4,904,254 258,234 12.47 1.68 0.77 87 | 25,282 16%
3 21 83.3% 4,084,993 263,148 11.48 1.49 0.55 90 | 27,626 | 18%
4 29 76.5% 5,355,162 796,202 14.10 1.96 111 92 | 27,985 18%
5 14 81.6% 3,217,838 346,565 10.41 1.56 0.74 87| 22,196 | 14%
6 17 82.8% 4,369,316 287,209 11.45 1.60 0.70 99 | 30404 | 19%

Figura 4.11: Descripcién 6 grupos
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4.3.1. Resultados del Laboratorio

En la realizacion del laboratorio se inicializo la técnica no supervisada de
K-Means, con 4, 5 y 6 grupos, con el fin de encontrar el grupo que describa
las caracteristicas de los clientes auto cura. Se identifica que K-Means con 5
clusteres, realiza la separacion entre los grupos de forma 6ptima, adicional, los
clientes que se encuentran en el clister 1 poseen los criterios de un cliente auto
cura, por ende, se procede a etiquetar los clientes del grupo 1 con 1 y los de més
clientes se les asigna 0, de esta forma se halla la variable dependiente o target
para proceder con el aprendizaje de maquinas supervisado.

4.4. Resultados del aprendizaje de maquinas su-
pervisadas

Con las variables seleccionado con Elastic Net, se utiliz6 las bases de datos
estandarizadas de Train con el 60% de los registros, Validation con el 20 %
y Test con el 20% restante. Con la base Train se entrenaron los siguientes
modelos supervisados: Regresion Logistica, Arboles de decisién, Random Forest,
Méquinas de soporte vectorial y K vecinos més cercanos (Knn), luego de obtener
los resultados de entrenamientos de cada modelo, su capacidad de generalizacion
se coloco aprueba con las bases de datos Validation y Test.

4.4.1. Meétricas de mediciéon de precision, Recall, Accu-
racy, ROC y F1 Score

En primera instancia, debe aclararse que para las investigaciones es indispen-
sable al momento de confirmar o rechazar una hipdtesis, medir las magnitudes
de los objetos o fendmenos que intervienen en sus estudios con la mayor fiabili-
dad posible. Por estos motivos, medir haciendo uso tnicamente de los sentidos
es un proceso poco fiable, carente de fundamentos, por ello nace la necesidad
de hacer uso de instrumentos que faciliten esta tarea, dichos instrumentos de
precisién reciben el nombre de instrumentos de medida. (Cohen, 1988)

En cuanto a las métricas de evaluacion para valorar el rendimiento de un mode-
lo, se tiene que esto es un componente integral de cualquier proyecto de ciencia
de los datos y tiene como objetivo la estimacion de la precisién de la generali-
zacién de un modelo sobre los datos futuros (no vistos/fuera de muestra).

Ahora bien, en el campo de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico
una matriz de confusion es una herramienta que permite visualizar el desempeno
de un algoritmo de aprendizaje supervisado enfocado a un caso de estudio de
clasificacién. Cada columna de la matriz representa el nimero de predicciones
de cada clase, mientras que cada fila representa a las instancias en la clase real,
0 sea en términos practicos permite ver qué tipos de aciertos y errores tiene un
modelo a la hora de pasar por el proceso de aprendizaje con los datos (Barrios,
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2019).

Dentro una matriz de confusion existen varios términos como los Verdaderos
Positivos (TP) que son los casos en los que los datos reales son 1 (Verdadero) y
la prediccién también es 1 (Verdadero); Verdaderos Negativos (TN) son los ca-
sos en los que los datos reales con 0 (Falso) y el prondstico también es 0 (Falso);
Falsos Positivos (FP) corresponden a los casos en que los datos reales indican
que es 0 (Falso) y la prediccién indica que es 1 (Verdadero), es decir la pre-
diccién ha sido errénea. La palabra Falso es porque el modelo ha pronosticado
incorrectamente y positivo porque la prediccién ha sido positiva (1) y finalmen-
te Falsos Negativos (FN) son los casos en que los datos reales indica que es 1
(Verdadero) y el prondstico es 0 (Falso), ocasionando que la prediccién ha sido
incorrecta. La palabra Falso es porque el modelo ha predicho incorrectamente
y negativo porque predijo que era negativa (0). (Sierra, 2020)

De acuerdo con (Santos, 2018) la matriz de confusién y sus métricas asocia-
das son parte fundamental de la caja de herramientas del cientifico de datos,
puesto que permiten saber qué modelo funciona mejor para un determinado
problema. Estas métricas son por una parte la exactitud y precisién y por otra
sensibilidad y especificidad.

La Exactitud o Accuracy, Segiun (Santos, 2018) se representa por la propor-
ci6én entre el ntimero de predicciones correctas (tanto positivas como negativas)
y el total de predicciones, y se calcula mediante la ecuaciéon:

VP+VN
VP+VN+FP+FN

Accuracy =

Por otro lado, la Precisién para (Barrios, 2019) se refiere a la dispersién del
conjunto de valores obtenidos a partir de mediciones repetidas de una magni-
tud. Cuanto menor es la dispersién mayor la precisién. Se representa por la
proporcién entre el nimero de predicciones de verdaderos positivos y las demés
predicciones catalogadas como positivas. La ecuacién se representa de la siguien-
te forma:

VP

Precision = ————
rectsion VP+FP

En cuanto se refiere a la sensibilidad y la especificidad son dos valores que
nos indican la capacidad del estimador para discriminar los casos positivos, de
los negativos. La sensibilidad es la fraccién de verdaderos positivos, mientras
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que la especificidad, es la fraccién de verdaderos negativos. (Santos, 2018).

La Sensibilidad o “Recall” también se conoce como Tasa de Verdaderos Po-
sitivos (True Positive Rate) o TP, es la proporcién de casos positivos que fueron
correctamente identificadas por el algoritmo. Se calcula:

VP

N=_—_""
Recall = G5 FN

La Especificidad también conocida como la Tasa de Verdaderos Negativos,
(“true negative rate”) o TN. Se trata de los casos negativos que el algorit-
mo ha clasificado correctamente. Expresa cuan bien puede el modelo detectar
esa clase. Se calcula:

VN

ESp@CZfZClty = m

La precision y la sensibilidad indican la relevancia de los resultados. Por ejem-
plo, un algoritmo muy exacto, (P alto) da muchos mas resultados relevantes
que irrelevantes, mientras que un algoritmo muy sensible, (TP alto), serd el que
detecte la mayoria de los resultados de interés.

EL F1 Score es otra métrica muy empleada porque resume la precisién y sensi-
bilidad en una sola métrica, por ello es de gran utilidad cuando la distribucion
de las clases es desigual. Se calcula:

2 % (Recall * Precision)
(Recall + Precision)

F1Score =

Conforme a estas métricas segin (Barrios, 2019) se puede obtener cuatro
casos posibles para cada clase:
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= Alta Precision y alto Recall: el modelo maneja perfectamente esa clase.

= Alta Precisién y bajo Recall: el modelo no detecta la clase muy bien, pero
cuando lo hace es altamente confiable.

= Baja Precisién y alto Recall: El modelo detecta bien la clase, pero también
incluye muestras de la otra clase.

= Baja Precision y bajo Recall: El modelo no logra clasificar la clase correc-
tamente.

En cuanto a las métricas de medicién de la curva ROC, (Singh, 2020) considera
que, medir el drea bajo la curva ROC es también un método muy util para
evaluar un modelo, debido a que al trazar la tasa positiva verdadera (sensibili-
dad) frente a la tasa de falsos positivos (1 - especificidad), se obtiene la curva
de Caracteristica Operativa del Receptor (ROC), la cual permite visualizar el
equilibrio entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa falsos positivos

4.4.2. Resultados Regresion Logistica

Al entrenar el modelo de regresién logistica y poner a prueba su capacidad
de generalizacién con las bases de validation y test, se obtuvo los siguientes
resultados:

Resultados de entrenamiento

Matriz de Confusion

Prediiccién 0 | Prediccion 1
[Target0 74,682 3,575
|Target1 10,051 6,309

Figura 4.12: Matriz de confusién entrenamiento Regresién logistica

Métricas de medicién

86%

80%
70% 66% 64%
0%
so% 48%
a0% 39%
30%
20%
10%

0%

ROC Precision Recall F1 Score Accuracy

Figura 4.13: Métricas de medicion entrenamiento Regresién logistica
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Resultados de validacion

Prediccion 0 |Prediccisn 1
[Target 0 24,936 1,203
|Target 1 3,300 2,101

Figura 4.14: Matriz de confusién validacién Regresién logistica

Métricas de medicién
90% 86%

70% 66% 64%

39%

ROC Precision Recall F1 Score Accuracy

Figura 4.15: Métricas de medicién validacién Regresién logistica

Resultados de testeo

Prediccién 0 | Prediccién 1
[Target0 24,841 1,238
|Target 1 3,366 2,004

Figura 4.16: Matriz de confusion testeo Regresion logistica

Métricas de medicién

90% 85%
80%

70% 63%

60%

50%

40%
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10%

38%

ROC Precision Recall F1 Score Accuracy

Figura 4.17: Métricas de medicion testeo Regresion logistica
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Como se observa los resultados de las métricas de precisién, recall, F1 Score y
accuracy, no presentaron variaciones importantes en la validacion y testeo. Al
tomar el resultado de las métricas del testo, se observa que el recall es del 38 %
y la precisién estuvo en 63 %, es decir, que la regresién logistica solo identifico
el 38% de los clientes auto cura y de los clientes auto cura que predijo, solo el
63 % realmente lo fueron.

4.4.3. Resultados Arbol de decisién

Al generar el entrenamiento del arbol de decisién y poner a prueba su capacidad
de generalizacion con las bases de validation y test, se obtuvo los siguientes
resultados:

Resultados de entrenamiento

Prediccion 0 | Prediccion 1
[Target0 76,780 1,477
|Target1 4,147 12,213

Figura 4.18: Matriz de confusién entrenamiento Arbol de decisién

Métricas de medicién

94%
30%
81%
75% I

0% 86%
ROC Precision Recall F1 Score Accuracy

Figura 4.19: Métricas de medicién entrenamiento Arbol de decisién
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Resultados de validacion

T [ T,
[Targeto 25,632 507
|Target1 1,394 4,007

Figura 4.20: Matriz de confusién validacién Arbol de decisién

Métricas de medicién

94%
89%
81%
74% I

86%
ROC Precision Recall F1Score Accuracy

Figura 4.21: Métricas de medicién validacién Arbol de decisién

Resultados de testeo

e 0 [ ]
[Target0 25,512 567
|Target 1 1,462 3,098

Figura 4.22: Matriz de confusién testeo Arbol de decisién

Métricas de medicién

94%
88%
80%
73% I

86%
ROC Precision Recall F1Score Accuracy

Figura 4.23: Métricas de medicién testeo Arbol de decisién
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Al revisar los resultados de darbol de decisién, se identifica que las métricas de
precisién, recall, F1 Score, accuracy y ROC, no presentaron variaciones signifi-
cativas en la validacion y en el testeo. Al tomar el resultado del test, se obtuvo
un recall del 73 % y una precisién del 88 %, es decir, que el arbol de decisién
identificé el 73 % de los clientes auto cura y de los clientes auto cura que predijo,
el 88 % realmente lo fueron.

4.4.4. Resultados Random Forest

Al realizar el entrenamiento de Random Forest y poner a prueba su capacidad
de generalizacién con las bases de validation y test, se obtuvo los siguientes
resultados:

Resultados de entrenamiento

T e
[Targeto 77,737 520
[Target1 6,328 9,532

Figura 4.24: Matriz de confusion entrenamiento Random Forest

Métricas de medicion

95% 02%

90%

79%
20% 72%
70%
0% 58%
50%
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30%
20%
10%

0%
ROC

Predision Recall F1 Score Accuracy

Figura 4.25: Métricas de medicién entrenamiento Random Forest
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Resultados de validacion

Pred 0 [Pred 1
[Target0 25,938 201
|Target 1 2,317 3,084

Figura 4.26: Matriz de confusion validacién Random Forest

Métricas de medicién
100% 94%

92%

0%

78%
s0% 71%
705

57%
60%
0%
0%
30%
205
10%
0%
ROC Precision Recall F1 Score Accuracy

Figura 4.27: Métricas de medicién validacién Random Forest

Resultados de testeo

Prediccion 0 | Prediccion 1
[Target0 25,882 197
|Target1 2,337 3,123

Figura 4.28: Matriz de confusién testeo Random Forest

Métricas de medicién

100% 94% 92%

90%.

78%
s0% 71%
70%

57%
60%
50%.
a0%
30%
200%
10%
0%
ROC Precision Recall F1 Score Accuracy

Figura 4.29: Métricas de medicién testeo Random Forest
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Los resultados de Random Forest en las métricas de precisién, recall, F1 Score,
accuracy y ROC, son estables en la validacion y en el testeo del modelo. Al revi-
sar las métricas del test, el recall obtuvo un rendimiento del 57 % y la precisién
del 94 %, es decir, respecto al rendimiento del recall de 10 clientes auto cura el
modelo reconocié aproximadamente 6 clientes. Con respecto a la precision, de
10 clientes que se predijeron como auto cura aproximadamente 9 son realmente
auto cura.

4.4.5. Resultados Maquinas de soporte vectorial

En el entrenamiento de Maquinas de soporte vectorial y poner a prueba su
capacidad de generalizacion con las bases de validation y test, se obtuvo los
siguientes resultados:

Resultados de entrenamiento

Prediccién 0 |Prediccién 1
[Targeto 74,229 4,028
|Target1 7,045 8,415

Figura 4.30: Matriz de confusién entrenamiento Maquinas de soporte vectorial

Métricas de medicion

87%
68%
58%
51% I

80% 73%
ROC Precisién Recall F15core Accuracy

Figura 4.31: Métricas de medicién entrenamiento Maquinas de soporte vectorial
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Resultados de validacion

Prediccién 0 |Prediccién 1
[Targeto 24,787 1,352
[Target1 2,677 2,724

Figura 4.32: Matriz de confusion validacion Méquinas de soporte vectorial

Métricas de medicién
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0% 67%
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ROC Precision Recall F1 Score Accuracy

Figura 4.33: Métricas de medicion validaciéon Maquinas de soporte vectorial

Resultados de testeo

Pred 0 [Pred 1
[Target 0 24,701 1,378
|Target 1 2,675 2,785

Figura 4.34: Matriz de confusién testeo Maquinas de soporte vectorial

Métricas de medicién

100%
90% 87%
80% 73%
70% 67%
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60% 51%
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20%
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ROC Precision Recall F1Score Accuracy

Figura 4.35: Métricas de medicion testeo Maquinas de soporte vectorial
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La méquina de soporte vectorial no presento variacion significativa en las métri-
cas de precision, recall, F1 Score, accuracy y ROC en el entrenamiento, vali-
dacion y testo del modelo. Al revisar las métricas del test, el recall obtuvo un
rendimiento del 51 % y la precisién del 67 %, es decir, respecto al rendimiento
del recall de 10 clientes auto cura el modelo reconocié aproximadamente 5 clien-
tes. Con respecto a la precisién, de 10 clientes que se predijeron como auto cura
aproximadamente 7 lo son realmente auto cura.

4.4.6. Resultados K vecinos mas cercanos (Knn)

En el entrenamiento de K vecinos méas cercanos y poner a prueba su capacidad
de generalizacién con las bases de validation y test, se obtuvo los siguientes
resultados:

Resultados de entrenamiento

TP Gl
[Targeto 77,195 1,062
|Target1 1,641 14,719

Figura 4.36: Matriz de confusién entrenamiento Knn

Métricas de medicion
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Figura 4.37: Métricas de medicién entrenamiento Knn
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Resultados de validacion

Prediccion 0 |Prediccion 1
25,733
565

‘Target 0
‘Target 1

4,836

Figura 4.38: Matriz de confusién validaciéon Knn

98%
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94%

92%

88%

86%

84%

Métricas de medicion

7%
94%
92%
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90% I

ROC Precision Recall F1 Score Accuracy

Figura 4.39: Métricas de medicién validaciéon Knn

Resultados de testeo

Prediccién 0 |Prediccién 1
25,685
576

‘1argetD
‘Targetl

4,884

Figura 4.40: Matriz de confusion testeo Knn

98%
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94%

92%

28%

86%

84%

Métricas de medicion

97%

94%

91%
89%

Precision Recall F1 Score Accuracy

Figura 4.41: Métricas de medicién testeo Knn

K vecinos mas cercanos obtuvo resultados consistentes en las métricas de preci-
sion, recall, F1 Score, accuracy y ROC en el entrenamiento, validacién y testo
del modelo. Al revisar las métricas del test, el recall obtuvo un rendimiento
del 89% y una precisién del 93 %, es decir, respecto al rendimiento del recall
de 10 clientes auto cura el modelo reconocié aproximadamente 9 clientes. Con
respecto a la precisién, de 10 clientes que se predijeron como auto cura, 9 lo son

realmente auto cura.
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4.4.7. Eleccién del modelo de machine learning

Para elegir el modelo que ayudara en la prediccién de los clientes auto cura,
se analizaron los resultados de las métricas del testeo. Como se observa en la
imagen [£.42] el modelo que obtuvo mejor consistencia en los resultados de las
métricas evaluadas (Precision, Recall, F1 score, ROC y Accuracy), es K vecinos
mads cercanos (Knn), por ende, se selecciona dicho modelo para afrontar el reto
de identificacién de los clientes auto cura.

Meétricas de desempeiio final

100% 9%
04% 94%
9% o 01% 02%
90% 85% 86% 5% 85% 87%
20 78%
73% 71% 73%
70% 7% 67%
63%
60% 57% 58%
51%
so% 8% 8%
0% 8%
30%
20%
10%
0%
Knn Regresion Logistica Arbol de decisién Random Forest MV

WROC mPrecision mRecall wF1Score ®Accuracy

Figura 4.42: Desempeno final de los Modelos
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Capitulo 5

CONCLUSIONES

Con el fin de recolectar la informaciéon en una base de datos consolidada
que describa el comportamiento de los clientes auto cura de forma facil y 4gil,
se implement6 un cédigo que integra las bases de traslados, tanque de pagos y
gestiones, adicional, se construyé un visualizador que permitié conocer el com-
portamiento de las variables relevantes, y asi, detectar patrones de cambio en
ellas.

Dado que en la base de datos construida no posee las etiquetas que describen el
comportamiento auto cura en los registros, se desarrolla un modelo utilizando
aprendizaje automatico no supervisado con el método de K-means, inicializando
este método con 4, 5 y 6 clisteres. La separacién entre los grupos y la cohesién
interna en cada clister optimo se consiguié con el modelamiento de 5 cluste-
res, esto permitié identificar un grupo que embebe el 17 % de los registros que
describen el comportamiento auto cura, con esta accién se obtuvo la variable
dependiente, asignando 1 a este porcentaje de registros y 0 al resto del conjunto
de datos.

Con el fin de encontrar el conjunto de datos éptimo para la elaboraciéon de
técnicas de aprendizaje automatico supervisado, se desarrollé seleccién de va-
riables con el método de Elastic Net con los criterios de A = 0,050119 y un
a = 0,05, esto permitié regularizar las variables, pasando de 52 variables a 40
caracteristicas.

Se desarrollo un modelo de Machine Learning supervisado que permite reco-
nocer a los clientes auto cura con un rendimiento en las métricas de evaluacion
de: 93 % en Precisién, 89 % en Recall, 91 % en F1 Score, 94 % en Roc y 97% en
Accuracy. Dados a los resultados obtenidos en las métricas del Recall, Precision
y demads indicadores, el negocio acepta el modelo, ya que posee capacidad de ge-
neralizacién y sus resultados fueron consistentes en el entrenamiento, validaciéon
y testeo. Con la implementacién de este modelo, los esfuerzos en las gestiones
se concentraran en los clientes que requieren acompanamiento en sus pagos.
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Al colocar en produccién el modelo de Machine Learning, se debe realizar un
seguimiento exhaustivo durante aproximadamente de 3 meses, con el fin de eva-
luar los rendimientos obtenidos en el proceso de gestién de cobranzas, y asi,
identificar si el modelo esta generalizando de acuerdo a las métricas evaluadas
0 requiere un ajuste.
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