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Resumen Ejecutivo

El riesgo de crédito se entiende como la posibilidad de que una entidad financiera incurra
en perdidas y disminuya el valor de sus activos como consecuencia de que un deudor o
contraparte incumpla sus obligaciones. (Superintendencia de Industria y Comercio, 2023)
Poder acercarse o poder predecir esta probabilidad puede llegar a ser un factor distintivo en
una etapa del ciclo del crédito como: la gestion de recuperacion de cartera.

Por lo anterior este proyecto empresarial tiene como objetivo principal determinar la
viabilidad de implementar herramientas de BA para disminuir el indice de cartera vencida en
el proceso de gestion y recuperacion de cartera de exempleados en la EFoe, a través de
diferentes herramientas de BA como son, inteligencia de negocios, visualizacion de datos,
gestion &gil de proyectos, ética y seguridad de datos, modelos estadisticos para la toma de
decisiones, modelos de scoring, analytics life cycle management, gobernanza de sistemas de
informacion y andlisis de riesgos.

A su vez este proyecto de BA implica etapas fundamentales como el entendimiento del
negocio, entendimiento y preparacion de los datos, modelado, evaluacion y despliegue.

Se realizara un modelo de scoring para recuperacion de créditos a partir de la metodologia
logit, regresidn logistica y otros de machine learning, para determinar qué tan viable resulta
para la organizacion, impulsando la eficiencia operativa y obteniendo una ventaja
competitiva en un entorno empresarial en constante evolucion, a su vez busca obtener
informacidn precisa sobre las posibilidades de incumplimiento y tomar decisiones asertivas
alineadas con la estrategia empresarial, esto con el fin de conducir a la EFoe a mantener un

indicador de calidad de cartera alineado al sector, para evitar o reducir el incumplimiento en
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el pago de los créditos aprobados y plantear estrategias para gestionar de manera diferencial

a los deudores, fundamentadas en la recopilacion, procesamiento y analisis de datos.

Palabras clave

Anédlisis de negocios, modelos estadisticos para la toma de decisiones, modelos de

scoring, gestion de riesgo de crédito.
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Abstract

Credit risk is understood as the possibility that a financial entity may incur losses and
decrease the value of its assets as a result of a debtor or counterparty failing to fulfill their
obligations (Superintendencia de Industria y Comercio, 2023). Being able to approach or
predict this probability can become a distinctive factor in a stage of the credit cycle such as

portfolio recovery management.

Therefore, this business project aims primarily to determine the feasibility of
implementing BA tools to reduce the delinquency rate in the management and recovery
process of former employees portfolios at EFoe, through various BA tools such as business
intelligence, data visualization, agile project management, ethics and data security, statistical
models for decision-making, scoring models, analytics life cycle management, information

systems governance, and risk analysis.

Moreover, this BA project involves key stages such as understanding the business, data
understanding and preparation, modeling, evaluation, and deployment. A scoring model will
be developed for credit recovery using methodologies like logit, logistic regression, and other
machine learning techniques, to assess the organization's viability, enhance operational
efficiency, and gain a competitive advantage in a continually evolving business environment.
It also aims to obtain precise information on default probabilities and make assertive
decisions aligned with the business strategy, with the goal of guiding EFoe to maintain a
portfolio quality indicator aligned with the sector, to prevent or reduce default on approved
credits and propose differential strategies for managing debtors, based on data collection,

processing, and analysis.



Keywords
Business analysis, statistical models for decision-making, scoring models, credit

risk management.
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1 Introduccién

Debido a las tasas de interés altas, que buscan presionar la inflacién a la baja, se ha vuelto
mas dificil para los colombianos cumplir con sus deudas. Segun las cifras del sistema de la
Superfinanciera, a febrero de 2024, los consumidores mantienen la demora con los pagos de

sus responsabilidades crediticias que se ven afectadas por la desaceleracién econdémica.

Y es que, la cartera vencida de febrero quedd en $35 billones, cifra que deja un sin sabor,
pues, aunque en el comparativo mensual logro reducir $192.552 millones, en el anual mostré
un crecimiento de $7,4 billones. Este Ultimo dato refleja una variacion real anual de 17,81%
(esta variacion descuenta el dato de inflacion), pues en febrero de 2023 estaba en $27,5
billones. El total de la cartera bruta vencida registra un aumento anual de $11.346 millones
que representa un incremento en 5,62%, a su vez la cartera de vivienda vencida también
registrd un aumento significativo de $9.768 millones que representa un aumento del 1.35%
anual. Este contexto econdémico adverso tiene consecuencias palpables, no solo para los
consumidores sino también para las entidades financieras, que se ven obligadas a ser mas
rigurosas en la concesion de créditos y a su vez la capacidad de pago de los deudores se ve
comprometida, ya que tanto las personas naturales como las empresas enfrentan costos
inflacionarios, llevando a un consumo basico y la postergacion de obligaciones financieras.
Este escenario sugiere la necesidad de medidas cautelares para mitigar el impacto en la

economia nacional. (La Republica, 2024).

Por su parte la EFoe en 2023 y lo corrido del 2024 no ha sido ajena a esta situacion y ha
enfrentado grandes desafios en cuanto a la recuperacion y gestion de cartera; el indicador de

calidad de cartera vencida de la cartera de exempleados ha experimentado cambios
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significativos en su resultado, este indicador mide la mora en las carteras de vivienda,
consumo Y vivienda + consumo; este indicador es comparado con el promedio del total de
los establecimientos de crédito del pais, durante el Gltimo semestre de 2023 y lo corrido del
2024 el indicador de calidad de cartera total vivienda alcanz6 un valor méximo de 6.49%
mientras el resultado méximo de las entidades de crédito fue del 3.14%, superar este
indicador es una alerta para la Efoe en donde aplicar nuevas estrategias como un modelo
predictivo de scoring que determine el riesgo que un deudor incumpla en el pago de su
préxima cuota, puede ayudar a tomar decisiones en la gestién diferencial de recuperacion de
cartera.

Adicionalmente a las consideraciones mencionadas anteriormente se suma un factor que
condiciona la recuperacion de cartera y es la expedicion de la Ley 2300 de 2023 por medio
de la cual se establecen medidas que protejan el derecho a la intimidad de los consumidores,
esta ley debe ser implementada por los las entidades vigiladas por la Superintendencia
Financiera y todas las personas naturales y juridicas que adelanten gestiones de cobranzas de
forma directa, esta ley busca proteger el derecho a la intimidad de los consumidores y regular
la cantidad de mensajes publicitarios, canales y horarios en los que las personas pueden ser
contactadas para realizar gestion de cobro o recibir informacién de caracter comercial. Ley
2300 de 2023 (Congreso de la Republica de Colombia, 2023). Esta ley condicionay de alguna
manera restringe la manera de realizar actividades de cobranza y hace que la EFoe deba
incorporar nuevas estrategias que permita alcanzar una recuperacion de cartera Optima, pues
al disminuir los canales autorizados o al no tener la autorizacion formal de los canales por
los cuales autorizan a ser contactados (llamadas, WhatsApp, correo electronico, mensaje de
texto), esto sumado a restricciones de dias y horarios, a la limitacion de un solo contacto

directo semanal y al no poder preguntar por la razones del no pago, hacen que la gestion de
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cartera se restrinja y se deben buscar estrategias mas 6ptimas que permita la correcta gestion

de la recuperacién de cartera

“Adicionalmente la normativa en Colombia exige ciertas condiciones para el Sistema
Integral de Administracion de Riesgo SIAR, este debe contener politicas y procedimientos
claros y precisos que definan los criterios y la forma mediante la cual la entidad evalla,
asume, califica, controla y cubre su riesgo crediticio. Para ello, los érganos de direccion,
administracion y control de las entidades deben adoptar politicas y mecanismos especiales
para la adecuada administraciéon del riesgo crediticio, no solo desde la perspectiva de su
cubrimiento a través de un sistema de provisiones, sino también a través de la administracion
del proceso de otorgamiento de créditos y permanente seguimiento”, (Superintendencia de
Industria y Comercio, 2023), de éstos es claro que la EFoe cuenta con un SIAR (Sistema

integral de administracion de Riesgo) establecido y maduro.

Teniendo en cuenta lo anterior en el ambito financiero, la gestion eficiente de las carteras
de créditos es de vital importancia para garantizar la estabilidad y el crecimiento sostenible.
De esta manera la EFoe, reconocida como una entidad financiera lider en el pais, reconoce y
entiende la importancia de implementar nuevas acciones que conduzca al cumplimiento de
sus objetivos e indicadores de calidad de cartera; es por esto que contar con el planteamiento
y disefio de un modelo de scoring de recuperacion de créditos, que permita lograr una
medicion precisa, real, eficiente de la probabilidad de incumplimiento en el pago en los
créditos de la cartera de empleados para enfocar esa gestion en clientes criticos, disminuir
tiempos y optimizar el proceso. Adicionalmente, el proyecto desarrollard un ambiente

tecnoldgico suficiente, seguro y con los protocolos necesarios que respalden la
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implementacion y el monitoreo continuo de las herramientas de BA. De esta manera los
usuarios gestores e interesados podran acceder a la informacion actualizada sobre los valores

de probabilidad de incumplimiento.

Lograr la consecucion del objetivo de este proyecto y su correcta implementacion
suministrard a la EFoe una herramienta de Business Analytics completa para el control de
riesgo de crédito de la cartera de empleados y exempleados. Esto, a su vez, fortalecera el
enfoque financiero y mejorara su capacidad para ofrecer productos de crédito, confiables y

sostenibles.

El equipo responsable del proyecto cuenta con experiencia en gestion de riesgos y analisis
de datos, asegurando una implementacion exitosa y una transicion fluida hacia el nuevo

modelo de gestion y prediccion, si se demuestra viable.
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2  Objetivos
2.1  Objetivo general
Determinar la viabilidad de implementar un modelo predictivo de recuperacion de créditos
para disminuir el indice de cartera vencida en el proceso de gestion y recuperacion de cartera

en una entidad financiera

2.2  Objetivos especificos

e Analizar a profundidad el contexto y los objetivos especificos de La EFoe para
identificar las necesidades y oportunidades claves para la gestién de recuperacion de
cartera de exempleados, alineando el proyecto con la estrategia e indicadores del
negocio.

o Disefiar modelos predictivos que permitan una evaluacion precisa y en tiempo real de
la probabilidad de riesgo de no pago de los créditos, facilitando la toma de decisiones
informadas y oportunas, en el proceso de gestion y recuperacion de cartera.

e Determinar la viabilidad de implementacion en la EFoe de las herramientas que resulten
necesarias para determinar la probabilidad de incumplimiento de pago en los créditos de

la cartera de exempleados de la EFoe y proporcionar conclusiones y recomendaciones.
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3 Alcance

El alcance del proyecto inicia desde la comprensién y el conocimiento del negocio hasta
el estudio de viabilidad de implementar un modelo predictivo de scoring de recuperacion de
créditos con el objetivo de identificar el riesgo de incumplimiento del pago de créditos de la
cartera de exempleados de la EFoc. Para lograrlo, se seguiran los pasos correspondientes para
llevar a cabo un andlisis efectivo. Se espera desarrollar un modelo que permita a la EFoe
identificar de manera anticipada la posibilidad de incumplimiento en el pago de un crédito,
lo cual servird como herramienta de para tomar decisiones sobre la gestion de recuperacion
de cartera y segmentaciones de deudores de la cartera de exempleados.

Es importante tener en cuenta que el alcance del proyecto puede ajustarse durante su
ejecucion, con el fin de adaptarse a las necesidades y requerimientos especificos de la
compafiia y garantizar la efectividad del modelo en la gestion y control de las carteras

mencionadas.
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4 Marco Teorico

Con el fin de lograr cumplir los objetivos planteados en este proyecto aplicado, se han
examinado las siguientes teorias, modelos y técnicas analiticas para la prediccion de la
variable el deudor pagara o no la siguiente cuota de su crédito.

4.1 Riesgo de Credito.

El riesgo de crédito, también denominado riesgo crediticio, se define como la probabilidad
de que un prestatario incumpla con sus obligaciones de pago o, de manera alternativa, que
una entidad financiera no logre recuperar el dinero prestado. En este sentido, el riesgo de
crédito representa una variable crucial en el ambito econdémico, tanto para las instituciones
financieras como para los prestatarios, dado que incide directamente en el costo y las
condiciones de los préstamos. (Banco Santander, 2023).

4.2 Gestion del Riesgo de Crédito.

En términos précticos, la gestion del riesgo de crédito implica implementar estrategias
para mitigar posibles pérdidas, considerando la solvencia de la entidad y las reservas
disponibles para enfrentar tales contingencias. Este tipo de riesgo se relaciona de manera
especifica con los problemas financieros de la entidad prestataria, diferenciandose del riesgo
de mercado, el cual, como se analizara posteriormente, tiene una dimension mas sistematica
y afecta a los mercados en su conjunto. (Banco Santander, 2023).

4.3 Cartera de créditos.

Monto total de los préstamos que hacen todos los deudores financieros. (Superintendencia

Financiera de Colombia, 2023).
4.3.1 Cartera vencida.
Monto de la cartera bruta que se encuentra en mora de pagos. (Superintendencia

Financiera de Colombia, 2023).
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4.3.2 Calidad de cartera.

Proporcion de la cartera vencida sobre la cartera bruta expresada en porcentaje para indicar
la morosidad de la misma. (Superintendencia Financiera de Colombia, 2023).
4.3.3 Indicador calidad de cartera total

Este indicador mide el total del saldo de la cartera que se encuentra en mora entre 31y 540
dias de mora. Formula
_ Saldo de la cartera total (vivienda + consumo)en mora entre 31 y 540 dias

Saldo total de la cartera (cartera vivienda y consumo al dia y en mora)
4.4 Modelo de Regresion Logistica.

Este modelo se enmarca en la familia de los modelos de respuesta cualitativa, donde la
variable dependiente es binaria, tomando Unicamente dos valores: 1, si el objeto de estudio
pertenece a una condicion especifica (éxito), o 0, si pertenece a la condicion opuesta
(fracaso). Esta estructura simplifica el célculo de la probabilidad de que un cliente pertenezca
a uno de los grupos predefinidos, como no pagador o pagador.

Una de las ventajas destacadas de este modelo radica en que mantiene la variable
explicada en un rango entre cero y uno, lo que lo hace idéneo para medir la probabilidad de
incumplimiento. La eleccion de la logistica como una opcién valida se atribuye al fisico y
estadistico Joseph Berkson, quien en 1944 propuso su utilizacién, acufiando el término 'logit'
(Cramer, 2003).

Esta probabilidad se formula mediante la ecuacién In(P/(1-P)), donde P representa la
probabilidad de que ocurra un evento especifico. La ventaja distintiva de la regresion
logistica radica en su facilidad de interpretacion, ya que modela directamente la probabilidad

logistica y proporciona un intervalo de confianza para el resultado. (Chiu, 2015).
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45 Modelo de Scoring.

Un modelo de scoring (Mester, 1997) es un método de evaluar el riesgo de crédito de
solicitudes de préstamos (scoring de admisién) o de préstamos ya concedidos anteriormente
(scoring de comportamiento). El objetivo es aislar el efecto de una serie de caracteristicas
personales o propias del producto en la probabilidad de impago del cliente, utilizando datos
historicos y técnicas estadisticas. EI modelo da como resultado una puntuacién o "score" que
la Efoe puede utilizar para calificar al cliente y determinar el pago o impago. Para ello se
utiliza informacién histérica de la entidad de créditos concedidos que han resultado en
impago, créditos concedidos que han acabado satisfactoriamente y créditos no concedidos a
los que se les estimara un comportamiento (técnica conocida como "reject inference").

Scoring para la recuperacion de créditos, evalUa a los clientes segln su probabilidad de
retraso en los pagos. Esto facilita una mejor gestion de los clientes irregulares (aquellos con
un retraso en algin pago de menos de 90 dias) y permite tomar decisiones de recuperacion
basadas en el nivel de morosidad o irregularidad.

La tarjeta de puntuacion ofrece una manera clara y accesible de presentar los resultados
obtenidos a partir de la compleja metodologia del scoring.

Weight of Evidence (WOE) EI peso de la evidencia 0 WOE indica el poder predictivo de
cada categoria, Nieto (2010). Mide la diferencia entre la proporcion de buenos y malos en
cada grupo.

Se define de la siguiente manera:

%Buenosi>

E, =
WOE; ln(%Malosi
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Buenos;

Donde: % Buenos; = (

) y %Malosiz( Malos; )

Total buenos Total malos

El uso de WOES es particularmente adecuado para modelar utilizando regresion logistica.

Information Value (1V) el Information Value es una medida muy usada en la construccion
de scorecards. Con este estadistico se puede medir el poder de prediccion de agrupar los
atributos de una variable. Ademas, es un buen indicador a la hora de seleccionar variables
para un modelo de regresion logistica binario, cémo es el caso de un modelo de scoring.

Se define asi:

IV = ) (%Buenos; — %Malos;) * WOE;

i=1

Obtencidn de los scores y Scorecard. una vez que las variables han sido categorizadas, los
WOE's han sido calculados y los betas del modelo han sido obtenidos, es posible reescalar
las probabilidades estimadas en puntuaciones, de acuerdo a la siguiente formula (Nieto,

2010):

S (Off set) N (Factor) (ﬁo WOE )
core n In (2) n By Y

Donde i=variable, j=categoria, n es el nimero de variables off set 500, factor 20
4.6 Modelo Naive Bayes.

El algoritmo clasificador Naive-Bayes (NBC), es un clasificador probabilistico simple

con fuerte suposicion de independencia. Aunque la suposicion de la independencia de los
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atributos es generalmente una suposicion pobre y se viola a menudo para los conjuntos de
datos verdaderos. A menudo proporciona una mejor precision de clasificacion en conjuntos
de datos en tiempo real que cualquier otro clasificador. También requiere una pequefa
cantidad de datos de entrenamiento. El clasificador Naive-Bayes aprende de los datos de
entrenamiento y luego predice la clase de la instancia de prueba con la mayor probabilidad
posterior. También es Util para datos dimensionales altos ya que la probabilidad de cada

atributo se estima independientemente (Chandra et al, 2007).

4.7 Modelo de maquinas de soporte vectorial

La méaquina de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés) es un algoritmo
avanzado de clasificacion y regresion que se basa en principios de aprendizaje automatico
para maximizar la precision de las predicciones mientras evita el sobreajuste de los datos.
El proceso de SVM puede incluir una transformacion no lineal opcional de los datos de
entrenamiento, seguida por la formulacién de ecuaciones de regresién en el espacio de datos
transformado. Esta metodologia permite separar las clases en problemas de clasificacion
(para objetivos categoricos) o ajustar valores en problemas de regresion (para objetivos

continuos). (IBM, 2021)

4.8 Arboles de clasificacion.

Los modelos de agrupacion en cllsteres segin IBM (IBM, 2021) se especializan en
agrupar registros con los mismos criterios y que una vez agrupados estos sean identificados
mediante etiquetas, lo cual facilitaria la identificacion de grupos con las mismas
caracteristicas. Estos modelos cluster (agrupan) segln la cantidad que se requiera y/o segun

el mismo modelo identifique los grupos con mayor coincidencia, ya que, no es necesario


https://www.scielo.cl/scielo.php?pid=S0718-07642018000600153&script=sci_arttext#B5
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que se tenga un conocimiento completo de todos los criterios con los que cuentan los

individuos analizados.

Es una técnica utilizada para organizar datos de manera jerarquica segun caracteristicas
especificas. Funciona haciendo una serie de preguntas sobre cada dato para separarlo en
diferentes grupos. Cada pregunta se basa en una caracteristica del dato, como, por ejemplo,
"¢ Cudl es el endeudamiento?" o ";tiene cuentas por cobrar?". A medida que se responden
estas preguntas, el &rbol de clasificacion va dividiendo los datos en grupos mas pequefios y
especificos. Esto facilita la organizacion y el entendimiento de conjuntos de datos
complejos, ayudando a clasificar datos, ingresos o cualquier tipo de informacién de manera

ordenada y eficaz.

4.9 Random Forest.

Dentro del aprendizaje supervisado, el algoritmo Random Forest, propuesto por (Breiman
2001), se destaca como una técnica que construye maultiples arboles de decision basados en
un conjunto de datos de entrenamiento. Los resultados de estos arboles se combinan para
formar un modelo final que presenta una mayor robustez en comparacién con los resultados
individuales de cada arbol. EIl proceso de construccion de un modelo Random Forest se
realiza en dos etapas principales:

e Se genera un namero significativo de arboles de decision utilizando el conjunto de

datos. Cada arbol se construye a partir de un subconjunto aleatorio de variables
(predictores.

e Cada arbol se desarrolla hasta su maxima extension sin poda.
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Adicionalmente, cada arbol en el algoritmo Random Forest incluye un conjunto de
observaciones aleatorias seleccionadas mediante la técnica de bootstrap. Este método
estadistico permite obtener muestras de una poblacion en las que una observacion puede
aparecer en méas de una muestra. Las observaciones no utilizadas en la construccion de los
arboles, conocidas como “out of the bag,” se emplean para validar el modelo. Finalmente,
las predicciones de todos los &rboles se consolidan en una salida final, a través de un proceso
de ensamblaje que se realiza mediante una regla especifica. Esta regla suele ser el promedio
en el caso de salidas numéricas o el conteo de votos en el caso de salidas categoéricas (Lizares,
2017).

4.10 Metodologia CRISP-DM (Manual CRISP-DM de IBM SPSS Modeler, 2021).
4.10.1 Comprension del negocio

Es la primera etapa del proceso y tal vez la mas importante de todo el proceso. En esta
etapa se debe llegar a la comprensién de cual es el propoésito y los requisitos del proyecto
vistos desde una perspectiva empresarial. Adicionalmente se debe aprovechar al méaximo la
extraccion de datos y es muy importante comprender de manera integral el problema al cual
se espera dar una solucion. Realizar estas actividades facilitara la recoleccion de datos y se
podré realizar una interpretacion acertada de los resultados, identificar correctamente esas
variables que pueden ser significativas en el proyecto, no redundar en informacion y no
recolectar informacion que no genere ningun valor agregado pude ayudar al cumplimiento
del entendimiento del negocio. Durante esta fase, es muy importante tener las habilidades de
traducir el conocimiento empresarial adquirido en un problema de extraccion de datos y en

un plan preliminar con el objetivo de cumplir con los objetivos empresariales.
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4.10.2 Comprension de los datos

Esta segunda fase de la metodologia CRISP-DM, busca hacer una captura inicial de los
datos que se debe analizar para poder familiarizarse con los mismos, se deben identificar esos
problemas de calidad que se estén presentando identificar que se puede extraer de estos datos

y detectar otros conjuntos de datos que permitan formular hipotesis.

4.10.3 Preparacion de datos

Después de identificar las fuentes iniciales de los datos y luego que estos han sido
recolectados, se debe continuar con la limpieza de estos, esto con el fin de aumentar la calidad
de los datos, se deben identificar los valores vacios, duplicados, nulos, y definir qué técnica
0 técnicas se utilizaran para cumplir con esta limpieza.

Adicional a esto es importante realizar ingenieria de caracteristicas partiendo de la
informacién inicial recolectada a partir de esta se pueden construir variables muy
significativas y de gran aporte para la construccién del modelo, por Gltimo, se debe realizar

una integracion de datos para crear nuevos o establecer una fuente de datos consolidada.

4.10.4 Modelado

En esta fase de CRISP-DM se seleccionan y aplican diferentes técnicas de modelado, las
técnicas pueden ser variadas y cada una de ellas exige ciertas especificaciones, teniendo en
cuenta lo anterior es importante mencionar que en esta fase es posible que se requieran ciclos
adicionales de preparacion de datos. Durante esta fase las principales actividades que se
deben realizar son: seleccion de la técnica de modelado, disefio y separacion de los datos que

se usaran para el entrenamiento, testeo y validacion, en esta fase también se debe construir
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el modelo, por ltimo, se debe evaluar el modelo basado en los objetivos de éxito determinar

si se deben ajustar las técnicas utilizadas para asi lograr una mayor calidad en el resultado.

4.10.5 Evaluacion

Esta etapa tiene lugar una vez se ha construido el o los modelos y se elige el que presente
mayor calidad desde los datos y objetivos del negocio, el resultado final de esta fase es decidir
si se aprueba la utilizacion o no de los resultados. Las principales actividades que incluye
esta fase son: evaluacién de los resultados se centra en la validacion del cumplimiento de los
objetivos del negocio, determinar si existen razones que hagan el modelo no eficiente,
también si el alcance, tiempo y costos lo permiten; revision del proceso reevaluar los pasos
ejecutados y determinar si se han pasado por alto factores importantes; decision sobre los
siguientes pasos segun las conclusiones encontradas ya sea continuar con la implementacién

para iniciar la operacion, hacer nuevas iteraciones o dar por finalizado el proyecto.

4.10.6 Implementacion
En esta fase, y una vez que el modelo ha sido construido y validado, se deben realizar
ciertas actividades como: planificar la estrategia de implementacién y los pasos a que
se requieran (como, quien, cuando), se debe planificar como se va a monitorear y
mantener el modelo, realizar un informe final con todos los documentos necesarios y

relevantes del proyecto, por ultimo, definir las lecciones aprendidas.
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4.11 Evaluacién de los Modelos.

Figura 1 Cuadro Comparativo de Modelos de Aprendizaje Automatico

Modelo Simplicidad Adaptabilidad Interpretacion Mantenimiento
Random Forest Bajo Alto Alto Moderado
Modelo de Scoring de Crédito Moderado Bajo Alto Bajo
Arbol de Clasificacion Moderado Moderado Moderado Bajo
Maquina de Soporte Vectorial (SVM) Bajo Alto Bajo Alto
Modelo de Regresidn Logistica Alto Moderado Alto Bajo
Modelo de Naive Bayes Alto Moderado Moderado Bajo

Nota. Cuadro Comparativo de Modelos de Aprendizaje Automatico.
Fuente: (Christopher M. Bishop)

4.12 Métricas para la Evaluacién de los Modelos. (Murphy, K. P. 2012).

e Accuracy (Exactitud): Proporcion de predicciones correctas en relacion con el total
de predicciones

e 95% CI (Intervalo de Confianza al 95%): Indica el rango en el cual es probable que
se encuentre el verdadero valor de exactitud.

e No Information Rate (Tasa de No Informacion): Es el rendimiento que se lograria si
simplemente predices siempre la clase mas frecuente.

e P-Value [Acc > NIR] (Valor p para Exactitud > Tasa de No Informacién): Un valor
p bajo indica que la exactitud del modelo es significativamente diferente de la tasa de
no informacion.

e Kappa: El coeficiente kappa, que mide la concordancia mas alla del azar. VValores mas
cercanos a 1 indican una concordancia mas fuerte.

e Mcnemar's Test P-Value (Valor p del test de McNemar): este test evalUa si hay una

diferencia significativa en las tasas de error entre dos modelos o clasificadores
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Sensitivity (Sensibilidad): La proporcién de casos positivos que fueron correctamente
identificados por el modelo.

Specificity (Especificidad): La proporcion de casos negativos que fueron
correctamente identificados por el modelo.

Pos Prep Value (Valor Predictivo Positivo): La proporcion de predicciones positivas
correctas en relacion con el total de predicciones positivas.

Neg Pred Value (Valor Predictivo Negativo): La proporcion de predicciones
negativas correctas en relacion con el total de predicciones negativas.

Prevalence (Prevalencia): La proporcion de la clase positiva en los datos

Detection Rate (Tasa de Deteccion): La proporciéon de casos positivos que fueron
correctamente identificados por el modelo.

Detection Prevalence (Prevalencia de Deteccidn): La proporcion de casos que fueron
clasificados como positivos por el modelo.

Balanced Accuracy (Exactitud Equilibrada): EI promedio de la sensibilidad y la

especificidad. Es una medida util cuando las clases estan desbalanceadas.
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5 Metodologia

5.1 Metodologia del proyecto CRISP-DM

Este proyecto empresarial se desarrollara siguiendo la metodologia CRISP-DM, la cual se
encuentra estructurada en 6 fases, abordadas de manera secuencial, cabe resaltar que la
metodologia puede ser aplicada bidireccionalmente, lo que significa que se puede retroceder
0 volver a pasar por alguna etapa, cuando este sea considerado, ya sea por redefiniciones o
necesidades del proyecto, se trabajara el proyecto acorde a estas fases, explicando cémo se
realizara la aplicacion a las fuentes de informacion, al planteamiento del problema y a la

solucion buscada (Manual CRISP-DM de IBM SPSS Modeler, 2021).

Figura 2 Metodologia CRISP -DM

/ ENT o
0 DEL NEGOCIO DE LOS DATOS

Nota. La figura muestra las fases de la metodologia CRISP-DM. Fuente: Instituto de
Ingenieria del Conocimiento (2021).
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5.2 Metodologias agiles

Usando esta metodologia se ha realizado el cronograma de trabajo, registrado los sprint y
respectivos entregables. Adicionalmente se determinan factores importantes de la
organizacion a traveés de las historias de usuario y su priorizacion, de igual forma se realizara
la matriz DOFA que permitira conocer méas a profundidad sobre el contexto del negocio y su

problematica.



6 Cronograma

A continuacion, se muestra el cronograma establecido para el proyecto, el cual es

planteado bajo metodologia Crisp — Dm metodologias agiles y sprints:

Figura 3 Cronograma
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CRONOGRAMA
Tareas Sprint Tnicio Fmn Estado
Definicion de resumen ejecutivo, mtroduccidn, objetivos y alcance
Deﬁn..lc.lcn.del cronog . Anteproyecto 05/may/2023  16/jun/2023  Finalizade
Identificacién fuentes de informacion
Disefio de metodologia a aplicar
Desarrollar matriz Foda, identificacion de factores estratégicos v
Descripeion de la situacién organizacional y problematica problematica. 0Ijul2023  20/08/2023 Finalizado
Estado actual, ética, gobernanza de datos para el proyecto
Revision v retroalimentacion director de proyvecto Revision y ajustes 15/ago/2023  15/ago/2023 Finalizado

Construccion de la base de datos

Revision de variables dispontbles, recoptlacion y construccion de la base ;
de datos =

10/0ct/2023 Finalizado

Aplicacion metodologia Crisp-DM

Comprension de los datos. analisis en la calidad y dimensidn de los

= . 10/oct/2023
datos, exploracién de los datos. analytics lifecycle management

31/mow2023  Finalizado

Anilisis y depuracidn de las bases de datos

Limpieza de datos 01mev/202

10/mov/2023 Finalizado

Visualizacién actual

Visualizacién de cifras de cartera de la cartera de exempleados actual 11mov/202

20/nov/2023 Finalizado

Retroalimentacion por director

Identificacién de oportunidades de mejora 21/mov/202.

21/mov/2023 Finalizado

Revision de bases de datos

U |t | o | o

Inclusion y eliminacién de variables 22mov/202

24Mmov/2023 Finalizado

Realizar modelo de regresion logistica

Modelo I 23/mov/2023

30/mov/2023 Finalizado

Retroalimentacion por director Revision de resultados 01/dic/2023  01/dic/2023 Finalizado
Entregable de trabajo de grado IT Entrega documento trabajo de grado II I5/dic/2023  13/dic/2023 Finalizado
Presentacion trabajo de grado 11 Realizar presentacion trabajo de grado IT I6/dic/2023  16/dic/2023 Finalizado
Recoleccion de datos adicionales Recoleccion de variables adicionales 10/feb/2024  20/feb/2024 Finalizado

Realizar modelo predictivo de scoring de recuperacion de créditos

Modelo IT 0L/abr/2024

21/may/2024 Finalizado

Incluir temas adicionales

Temario III semestre 10/abr/2024

23/may/2024 Finalizado

Realizar conclusiones y recomendaciones

Incluir conclusiones y recomendaciones 24/may/2024

31/may/2024 Finalizado

Realizar documento final

Terminar documento del proyecto

31/may/2024 Finalizado

Revision final

01/may/2024

Realizar revision final con el director del proyecto 05

055un/2024 Finalizado

Sustentacion

Realizar sustentacion del provecto

Juli2024

Nota. Cronograma proyecto empresarial. Fuente: elaboracion propia.
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7 Descripcion de la Situacion organizacional
La EFoe tiene como objeto principal 7 actividades las cuales son el core de su negocio:
redescuento de créditos, recibo de depdsitos de entidades publicas, captacion de ahorro,
operaciones de credito externo, servicios de asistencia técnica, estructuracion y consultoria

de proyectos, administracion de titulos y emision de avales y garantias.

La EFoe es una empresa familiarmente responsable (EFR), durante sus 34 afos de
existencia se ha caracterizado por brindar beneficios mas alld de los determinados por la
normatividad laboral vigente, dentro de su convencion colectiva de trabajo se estipula que
uno de estos beneficios es el otorgamientos de créditos a empleados que cumplan cierta
antigtiedad en la entidad, las lineas de créditos que se otorgaran a los empleados son: crédito
de vivienda, libre destino, estudio, vehiculo y/o calamidad doméstica. El &rea responsable de
realizar la recepcion y evaluacion de documentos en el &rea de Talento Humano, después de
esto la solicitud de crédito es llevada a un comité donde se aprueba o no el crédito.

Una vez el crédito es desembolsado la operacién de crédito pasa a ser responsabilidad de
la Direccion de Cartera quien sera el area encargada de gestionar la recuperacién de cartera
durante toda la vida del crédito y custodiar las garantias del crédito, el objetivo principal de
la direccidn de cartera en la EFoe es: Administrar las diferentes carteras que maneja la EFoe
Yy sus respectivas garantias, gestionando oportunamente los procedimientos establecidos, asi
como la normatividad vigente, para lograr su recuperacion dentro de los plazos definidos,
asegurando la integridad, confidencialidad y disponibilidad de la informacion y custodiando
las garantias desde el momento del desembolso hasta su cancelacion final por parte del
deudor. Teniendo en cuenta lo anterior es evidente que la recuperacion de cartera es el core

de esta direccion y su principal objetivo.
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Dentro de las diferentes carteras que debe gestionar la EFoe se encuentran las carteras de

empleados y exempleados las cuales es importante definir.

e Cartera Empleados: Cartera originada por los préstamos otorgados a los empleados
de la EFoe.

e Cartera Exempleados: Cartera originada por los préstamos otorgados a los
empleados de la EFoe, quienes ya no laboran en la Entidad.

Continuando con la explicacion del negocio la cartera de empleados es una cartera que
no requiere gestion de recuperacion de cartera pues una vez aprobado y desembolsado el
crédito, este se cobra a traves de descuento automatico quincenal por némina, es decir que
no existe ninguna posibilidad que un deudor de la cartera de empleados entre en mora pues
en el estudio de viabilidad del crédito fue validado que la cuota total mensual a pagar pudiera
ser cubierta por el salario del empleado.

Ahora bien y en donde esta el objeto de estudio de este proyecto es en la cartera de
exempleados, que como se menciond anteriormente ocurre cuando un empleado deja de estar
vinculado a la EFoe por principalmente 4 razones (renuncia voluntaria del trabajador,
despido por justa causa, despido sin justa causa, pensién por jubilacién o enfermedad), una
vez el empleado se convierte en exempleado ya no cuenta con el ingreso de su salario en la
EFoe y es en este momento donde inicia la gestion de recuperacion de cartera.

Desde el 2020 la Direccion de Cartera se consolidé como una Unica direccién y entregd
las funciones de estudio de crédito a la Direccion de crédito, desde ese entonces se han
realizado multiples capacitaciones y diplomados en gestion eficiente de cartera, y desde el
2022 se viene elaborando mensualmente un plan de gestion de cartera que analiza el

resultado del cierre de un mes determinado y el mes inmediatamente anterior y categoriza el
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monto total de la cartera que incurrié en mora para las franjas de cartera al dia, cartera en
mora de 1 a 30 dias, cartera en mora de 31 a 60 dias, cartera en mora de 61 a 90 dias y mora
superior a 91 dias. Adicional a esto de manera frecuente se actualiza la matriz FODA para
analizar las fortalezas, oportunidades, debilidades y amenazas que se pueden presentar
durante la gestion de cobranza, continuando con el plan se establecen unos objetivos de qué
cartera se debe conservar el dia, que franjas de mora se deben mantener y si es procedente
que deudores especificos van a deteriorarse rodando a una franja de mora superior y cuéles
van a mejorar rodando a una franja de mora inferior, como ultima etapa del plan de gestion
de cobranza se establecen las actividades y estrategias a implementar para construir esos
objetivos planteados. Este ejercicio se hace todos los meses y se gestiona a todos los
deudores que presenten desde un dia de mora, esta situacion es desgastante y muchas veces
poco eficiente, incorporar un modelo de scoring de recuperacion de créditos, que muestre la
probabilidad que un deudor incurra en mora puede ayudar a gestionar realmente a los
deudores clave y establecer estrategias y tomar decisiones sobre la gestion de la cartera,
mejorando el indicador de calidad de cartera y evitando altos valores en provisiones por

créditos de exempleados deteriorados o incobrables.
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7.1  Visualizacion situacion actual

Figura 4 Visualizacion situacion actual
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Nota. Visualizacion de datos cartera de exempleados actual. Fuente: elaboracién propia.
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8 Descripcion de la problematica empresarial y método a aplicar para su solucion
Para iniciar con el desarrollo del anélisis se debe conocer inicialmente cuales son los
objetivos estratégicos organizacionales para identificar su direccionamiento y metas
propuestas.
Actualmente existe un indicador clave para medir la efectividad de la recuperacién de

cartera el cual mide la calidad de cartera de exempleados:

Figura 5 Indicador calidad cartera total consumo + vivienda

INDICADOR DE CALIDAD DE CARTERA TOTAL

12.00% -

10.00% -

8.00% -

6.00% -

4.00% -

3.48% 3.56% 3.60% 3.62% 3.69% 3.71% 3.74% 3.76% 3.88% 3.91%
2.00% A

0.00%

mar-23 abr-23  may-23 jun-23 jul-23 ago-23 sep-23 oct-23 nov-23 dic-23 ene-24 feb-24

— Calidad Cartera Vivienda Exempleados = Calidad Cartera Vivienda Total Entidades Establecimientos de crédito sin IOE'S + Castigos

Nota. Indicador calidad cartera marzo 2023 a febrero 2024. Fuente: elaboracion propia.

Como se observa en la grafica anterior la calidad de cartera de exempleados es comparada
con la calidad de cartera total en los establecimientos de crédito sin (Instituciones oficiales

especiales), en las ultimas doce mediciones de este indicador la EFoe superd a los
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establecimientos de crédito en doce periodos alcanzando un indicador maximo de calidad de

cartera de 10.06%.

Figura 6 Indicador calidad cartera vivienda + castigos

INDICADOR DE CALIDAD DE CARTERA VIVIENDA (MORA > 30 DIAS +

9.78%

= (alidad Cartera Vivienda Exempleados

CASTIGOS)
12.00% -
10.00% -
8.00% -
6.00% -
4.00% -
% 3.76% o 3.91%
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= (alidad Cartera Vivienda Total Entidades Establecimientos de crédito sin IOE'S + Castigos

Nota. Indicador calidad cartera vivienda + castigos marzo 2023 a febrero 2024. Fuente:

elaboracion propia.

Figura 7 Indicador calidad cartera consumo + castigos

INDICADOR DE CALIDAD DE CARTERA CONSUMO (MORA > 30 DIAS +
CASTIGOS)
18.00% -
> 17.23%
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12.00%
10.00% %
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o 6.62%  6.49% 9 0

6.00% : 6.17% _6,.32% s5gagy 5.89% 6.09% 551% 5.63%
4.00% -
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e (alidad Cartera Consumo Exempleados e (Calidad Cartera Consumo Total Entidades Establecimientos de crédito sin IOE'S + Castigos

Nota. Indicador calidad cartera consumo + castigos marzo 2023 a febrero 2024.

Fuente: elaboracion propia.
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Otros indicadores importantes son la calidad de cartera de vivienda (mora >30 dias +

castigos) y calidad de cartera consumo (mora >30 dias + castigos). Para vivienda se encuentra

que durante todo el periodo analizado el indicador fue superior al total de entidades de crédito

sin IOE’S + castigo y para consumo en una medicion supero al total de entidades de crédito

sin IOE’S + castigo.

8.1

Foda

Figura 8 Matriz Foda

FORTALEZAS DEBILIDADES
CONCEPTO CONCEPTC
Fl Alto conecimientos del deudor v habito de pago 1 Tasas de infereses moratorias bajas para la linea de vivienda
F2 Atencion persomlizada ¥ acercamiento constante al deudor D2 Nohay cobros adlc-mnales de gestion de cobranza ( gastos
procesales, honorarios de abogado)
" Creaciony gjecucién del plan de cob mensl o Emstﬁ un umt.:o gestor de cobranza, con un perfil comportamental y
“ relacion previa con los deudores
% Fa Sepuimierto constante a los compromisos de pago de los deudores|D4 Poce compromize de la deuda
E F5 Canales de contacto efectivos para la gestion de cobranza D5 No ge otorean condonaciones de infereses
o o Capacitacion constante en temas de gestion v recupeacion de o6 No existe un sistema de gesfién de cob
E cattera ranza
B F7 Informacién actualizada v veraz sobre la situacién del deudor 7 Crecimiento mora mayor a 30 dias
By D8 Pago irresular de lag cuotas de un deudor
! D9 Concentracion de gestion de cobranza
D10 No atencion a los canales de cobranz
D11 Pago irregular de las cuotas de deudores que generan alto impacto
D12 Poce compromize de la deuda en altura de mora superior a 60
diag
D13 Informacion de los deudores desactualizada
OPORTUNIDADES AMENAZAS
CONCEFTO CONCEPTO
al Los deudores desean ponerse al dia en la obligacién Al Desemplec o deterioro dela capacidad de pago
8 Q2 Nueva herramienta de cobre por SMS A2 Poco conccimiento financiero de parte de log deudores
g o3 Profesionales de cartera capacitados para realizar gestion de A Incremento enla tasa de uara
= cobranza
ﬁ 4 Confratacién de sstema de gestién de cobranza en tramite Al Priorizacién de pago de otros créditos, por tener tasas mas altas
w AS Incremento diag de mora
8 A6 Deudores que fileron normalizados o mejoraron surange de mora
E vuelvan a su situacion anfisua
g A7 El aumento del IPC 2023 y las alzas enla economia generen
aumento en pago de créditos extemoes
A% Ley 2300 de 2023 pone limitaciones al proceso de recuperacién
de cartera

Nota. Matriz Foda proceso gestion y recuperacion de cartera exempleados.

Fuente: elaboracion propia.
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8.2 Identificacion del problema de negocio

Explicado lo anterior se plantean los diferentes problemas encontrados dentro del
proyecto:
° A la fecha no se encuentra establecido una metodologia de estudio de crédito que
permita el andlisis de diferentes variables y separe los deudores buenos de los malos para
predecir el incumplimiento en el pago de los créditos de la cartera de exempleados de la
EFoe.
° La gestion de recuperacion de cartera se realiza a través de un plan de gestion de
cobranza mensual, donde se gestionan a todos los deudores de la cartera de exempleados
desde el dia 1 de mora, se hacen segmentaciones y se gestionan por los diferentes canales de
contacto autorizados (llamadas, mensajes de texto, correos electronicos, whatsapp business),
esta gestion se ha ajustado para dar cumplimiento a la ley 2300 de 2023 y es aqui donde un
modelo predictivo de recuperacion de créditos cobra importancia pues permitiria gestionar a
los deudores que presente una alta probabilidad de incumplimiento, ahorrando tiempo, dinero
en gestién y segmentando de una mejor manera a los deudores.
° Adicionalmente en la EFoe, las carteras de empleados y exempleados, han crecido de
una manera muy rapida y comparandonos con otras entidades del sector, no encontramos
ninguna entidad tenga una cartera tan amplia como beneficio a sus empleados, hemos
encontrado que en bancos muy grandes como Bancolombia o Davivienda, la cartera maxima
gue se otorga a empleados es de 50,000 millones de pesos, nUmero que ya fue superado
ampliamente en la EFoe.
° El indicador de calidad de cartera vencida de la cartera de exempleados ha
experimentado cambios significativos en su resultado, este indicador mide la cartera de

vivienda, consumo Yy vivienda + consumo y es comparado con el promedio del total de los
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establecimientos de crédito del pais, durante el 2023 y lo corrido del 2024 el indicador de
calidad de cartera total (consumo + vivienda) alcanzé un valor maximo de 10,05% mientras
el resultado méximo de las entidades de crédito fue del 6,5%, superar este indicador es una

alerta para la Efoe.

8.3  Problema analitico a resolver

La pregunta de analitica de datos que se intenta responder es cuéles son los deudores que
de la cartera de exempleados incumpliran en el pago la cuota de su crédito en el siguiente
mes. Esto con el fin de poder hacer una gestion de cobranza diferencial tomando decisiones
sobre qué deudores se deben gestionar y cuéles no, de esta manera se ahorra tiempo y se
puede realizar una gestion completa y més estratégica a los deudores con alta probabilidad
de incumplimiento. Para dar solucion a este problema es importante determinar los objetivos
de mineria del negocio:
° Analizar a profundidad el contexto y las necesidades especificas de La EFoe para
identificar las necesidades y oportunidades claves para el otorgamiento de créditos a
empleados y la gestion de recuperacion de cartera de exempleados, alineando el proyecto
con la estrategia y alcance del negocio.
° Realizar la recopilacion, descripcion y exploracion de datos, con el fin de entender y
permitir un analisis de los datos histéricos de la cartera de empleados y exempleados de la
EFoe.
° Disefiar un modelo predictivo de scoring de recuperacién de créditos y de machine
learning que permitan una evaluacion precisa y en tiempo real de los riesgos de crédito,
facilitando la toma de decisiones informadas y oportunas teniendo en cuenta el perfil de

riesgo crediticio de La EFoe.
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° Determinar la viabilidad de implementacion del modelo de riesgo para la cartera de
empleados y exempleados de La EFoe y proporcionar conclusiones o recomendaciones

basadas en los resultados del modelo de riesgo.

8.4  Solucion propuesta a la EFoe

Se propone a la EFoe comenzar con una identificacion adecuada de los clientes, para
ubicarlos en un grupo prioritario para la gestion de recuperacion de cartera. De esta manera,
la Direccion de Cartera podra concentrar sus esfuerzos y recursos en este segmento. Esto se
podra lograr desarrollando un modelo predictivo de scoring y modelos de machine learning
para la EFoe que permita anticipar el riesgo de impago de un crédito, de esta manera, el
modelo servird como base para el disefio de estrategias de contencidn, gestion y en
determinados casos aceleracion de las obligaciones crediticias, convirtiéndose asi en una
herramienta de gran utilidad para la gestion y recuperacion de cartera de la EFoe. Entre las
caracteristicas principales del producto a entregar se encuentra la generacion de valor para la
Direccion de Cartera, a través de los resultados obtenidos, se fortalecerd el seguimiento
continuo a los deudores de la cartera de exempleados. Ademas, esta herramienta sera (til

para la direccion al tomar decisiones de caracter funcional y estratégico.



47

9 Descripcion de las alternativas, estrategias y/o acciones para dar solucién a la
problemética
9.1 Etica, seguridad y aspectos legales de los datos
Es importante abordar el capitulo referente a la ética, seguridad y aspectos legales de los
datos, para el desarrollo de este proyecto se tomaron diferentes fuentes de informacion y
variables relevantes para poder desarrollar un modelo predictivo de scoring para recuperacion
de créditos, estos datos deben ser clasificados y tratados de acuerdo a las diferentes leyes que
rigen en Colombia sobre el tratamiento de los datos, entre las cuales se encuentran: ley 1266

de 2008 Habeas Data, ley 1581 de 2012 Ley de Proteccidn de Datos Personales.

Primero es importante mencionar que todos los empleados y exempleados de la EFoe
firmaron una autorizacion expresa en un documento de solicitud de crédito, para que sus
datos fueran tratados de acuerdo a la ley 1581 de 2012, de esta manera los datos son
almacenados y custodiados por la EFoe y a su vez la informacién relevante a sus crédito sera
compartida y actualizada mensualmente, la politica menciona lo siguiente : “En mi calidad
de Titular de la informacion, actuando libre y voluntariamente, autorizo a La EFoe y/o a
terceros contratados por la EFoe, o quien represente sus derechos, a acceder a mis datos
personales contenidos en la base de datos de Operadores de informacién de seguridad social
autorizados por el Ministerio de Salud y Proteccion Social o de administradoras de pensiones,
a mis datos personales recolectados por medio del presente formulario, y a mis datos
personales contenidos en las bases de datos de los operadores de informacion crediticia, en
adelante mi informacion personal, para darle tratamiento en los términos expresados en la
Politica de Tratamiento de la Informacién Personal y para finalidades de gestion de riesgo

crediticio tales como: (i) elaboracion y circulacion a terceros de scores crediticios,
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herramientas de validacion de ingresos, herramientas predictivas de ingresos, herramientas
para evitar el fraude y en general, herramientas que permitan adelantar una adecuada gestion
del riesgo crediticio. (ii) Compararla, contrastarla y complementarla con la informacion
financiera, comercial, crediticio, de servicios y proveniente de terceros paises. (Formato
publico de la EFoe).

Lo anterior implica que el cumplimiento o incumplimiento de mis obligaciones se refleja
en las mencionadas bases de datos, en donde se consignan de manera completa, todos los
datos referentes a mi actual y pasado comportamiento frente al sector Financiero y en
general, frente al incumplimiento de mis obligaciones.

Asi mismo, en cumplimiento de la Ley de tratamiento de datos personales, Ley 1581 de
2012 y su Decreto Reglamentario 1377 de 2013 autorizo a la EFoe a administrar la
informacion suministrada en la presente solicitud de préstamo”.

Una vez se tiene esta autorizacion es importante clasificar los datos de acuerdo:

e Datos publicos: como aquellos contenidos en documentos publicos

e Datos privados: es decir, aquellos que “por su naturaleza intima o reservada sélo son
relevantes para el titular

e Datos semi privados: como aquellos que no tiene “naturaleza intima, reservada, ni
publica y cuyo conocimiento o divulgacion puede interesar no sélo a su titular sino a
cierto sector o grupo de personas o0 a la sociedad en general

e Datos sensibles: En el caso no se advierte que estén involucrados datos como los
definidos en el articulo 5 de la ley 1581 de 2012 que pudiesen afectar la intimidad o
generar algun tipo de discriminacién. (Superintendencia de Industria y Comercio,

2023)
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Datos Publicos Datos privados

Datos semiprivados Datos sensibles

Numero de
identificacion
(cedula)

Nombres y apellidos
Género

Numero de crédito
Valor crédito

Plazo crédito

Fecha desembolso
Plazo residual

Saldo Capital

Motivo salida

fecha de salida

Meses desde el retiro
Meses desde la aprobacién
del crédito

Fecha de nacimiento
Edad

Endeudamiento

Inicio empleado
Antiguedad cuando
otorgaron el crédito
Tiempo trabajado
Cargo

Tasa

Valor capital

Valor intereses

Cuota total

Cuentas x Cobrar
Cuotas vencidas a la fecha
de corte

Dias Mora
Calificacion de riesgo
actual

Clase

Linea de Crédito
Portafolio Cobranza
Provision General
Estado Crediticio
Portafolio

Mora ultimos 6 meses
Mora ultimos 3 meses

Nota. Clasificacion de datos utilizados en el proyecto empresarial.

Fuente: elaboracion propia.
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Como se muestra en la tabla anterior para el desarrollo del proyecto no se requieren datos
privados ni sensibles, sin embargo, numero de identificacion, nombres y apellido, pueden
hacer una fécil identificacion de los deméas datos de un determinado deudor, es por esto que
no seran tenidos en cuenta, adicionalmente el sexo (hombre o mujer) al ser considerada una
variable que puede discriminar y sesgar tampoco sera incluida.

Adicionalmente y aunque los datos de nombres - apellidos y nimero de identificacion no
van a ser tenidos en cuenta en el modelo en caso de ser necesario se debe plantear una
anonimizarian para estas dos variables:

Tabla 2 Anonimizacion

Nombres Nombre anonimizado
Juana Alberta
="$&%"' &IZQUIERDA(Nombres;2) $&%Ju
Apellidos Apellido anonimizado
Labra
="$&%" &|ZQUIERDA(Apellido;2) $&%La
NuUmero de identificacion NuUmero de identificacion
5572332
=t DERECHA(NUmMero de
identificacion;3) ***332

Nota. Anonimizacion propuesta. Fuente: elaboracion propia.

9.2  Analytics life cycle management
9.2.1 Comprensién de los datos
9.2.1.1 Recoleccion de Datos Iniciales.
Los datos iniciales utilizados en este proyecto son las bases que tiene La EFoe para las

carteras de empleados y exempleados desde el afio 2000 hasta el 2023.



51

La informacion sera extraida de cuatro fuentes principales las cuales deberan ser
compiladas en una base de datos principal, el dato que servird para unificar toda la
informacion es el nimero de crédito este nimero es Gnico y no se repite. A continuacion, se

describen las diferentes fuentes de datos que se utilizaran en el proyecto:

° Informe de cartera: Esta base de datos es extraida de un programa licenciado de la
EFoe en el cual encontramos las siguientes variables: Nro Solicitud/Crédito, No
Pagare, Fecha Expedicion, Fecha Desembolso del crédito, Valor Inicial Cartera, Saldo
Cartera ($), Tipo de tasa, Mod. Pag.(K), Mod. Pag.(l), Beneficiario, Fuente de

Recursos, Plazo En Meses, Linea de Producto, Portafolio Cobranza

° Informe de evaluacién de cartera: Esta base es extraida de un programa licenciado
de La EFoe en el cual encontramos las siguientes variables: Crédito No. /Pagaré,
Crédito No, Tipo de Identificacion, No. Iden., Deudor/Beneficiario, Saldo Capital,
Intereses Corrientes en Balance, Intereses Mora en Cuentas de Orden, Fecha Venc.
Cuota, Dias Mora, Dias Después del Incumplimiento, Calif. Ope. Sup. Act., Clase,

Provision CIP Capital, Provision CIP Intereses, Linea de Crédito, Tipo Garantia.

° Informe de altura de mora histérico desde 2000: Este informe es construido por la
Direccion de Cartera de manera mensual y las variables que incluye son las siguientes:
Fecha Corte, Crédito No. Pagare, Tipo de Identificacion, Numero de Identificacion,

Deudor/Beneficiario, Saldo Capital, Dias Mora, Linea de Crédito, Portafolio.
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° Repositorio de informacion documental de créditos: Se tiene actualmente un
programa de repositorio documental en el cual se encuentra la informacion laboral de
los empleados como contrato (fecha de ingreso, cargo, nivel educativo, ingresos al
momento de otorgamiento del crédito), informacion personal (fecha de nacimiento,
ciudad de nacimiento, género, ciudad de nacimiento, estrato de la vivienda actual),
familiar (estado civil, tipo de vivienda, personas a cargo), endeudamiento al solicitar el
crédito. Adicionalmente para los exempleados informacion de fecha de retiro de la

entidad y motivo de retiro.

9.2.1.2 Descripcion de las Variables.
A continuacion, se hace una descripcion de todas las variables de datos iniciales:

e NuUmero de crédito: dato de tipo numeérico, representa el nimero Unico de la obligacion
de crédito inicia por 3y debe contener 14 digitos.

e Fecha desembolso: dato tipo fecha, es la fecha en la cual se aprobé el crédito, debe
contener 8 digitos y 2 caracteres especiales (/), es del tipo dia/mes/afio.

e Valor crédito: dato de tipo numérico, indica el valor total que fue desembolsado, valor
minimo 1,000,000 méaximo 1,500,000,000.

e Saldo Capital ($), saldo capital: dato de tipo numérico, indica el valor total del saldo
del crédito valor minimo 1,000,000 maximo 1,500,000,000.

e Plazo crédito: dato de tipo numérico, indica el nimero de meses en los que se va a
cancelar el crédito, los valores deben ser 48, 84 0 240.

e Plazo residual: dato de tipo numérico, indica el nimero de meses que faltan para
cancelar el crédito a una determinada fecha de corte, los valores deben estar entre 1 y

240.
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Linea de crédito: dato de tipo alfanumérico, indica si el crédito es de vivienda o
consumo.

Portafolio Cobranza: dato de tipo alfanumérico, indica en qué portafolio de cobranza
se encuentra el crédito en un cierre determinado, los valores pueden ser, ordinaria,
persuasiva, perjudicial, juridica.

Dias Mora: dato de tipo numérico, indica el nimero de dias después que se vencid la
fecha de pago de una cuota determinada, dato no debe contener mas de 4 digitos.
Calificacion de riesgo actual: dato de tipo alfanumeérico, la calificacion actual de riesgo
de crédito, los valores pueden ser A, B, C, Do E.

Cuota total: es el valor de capital e intereses que debe pagar un deudor en determinada
fecha de corte, es un dato de tipo numérico.

Cuentas por cobrar: dato de tipo numeérico, indica el valor pendiente por cobrar de
concepto seguros de vida deudor.

Provision general: dato de tipo numérico, indica el valor de provisiéon que genera el
crédito.

Cuotas vencidas a la fecha de corte: variable numérica, indica la cantidad de cuotas
vencidas que tenia el deudor en determinada fecha de corte.

Estado crediticio: variable de tipo alfanumérico, puede tener los siguientes valores:
vigente, modificado o reestructurado.

Clase: dato de tipo alfanumérico, indica si el crédito es de vivienda, libre inversion,

vehiculo, estudio o calamidad doméstica.
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e Fecha Corte: dato tipo fecha, es la fecha en la cual se producen diferentes reportes de
informacion en un corte determinado, debe contener 8 digitos y 2 caracteres especiales
(), es del tipo dia/mes/afio.

e Fecha de inicio empleado: dato tipo fecha, es la fecha en la cual el empleado entr6 a
planta en La EFoe, debe contener 8 digitos y 2 caracteres especiales (/), es del tipo
dia/mes/afio.

e Cargo: dato de tipo alfanumérico, indica el tipo de cargo del empleado los valores
posibles son secretaria, analista, profesional, gerente, directivo, vicepresidente o
presidente.

e Fecha de nacimiento: dato tipo fecha, es la fecha de nacimiento del deudor, debe
contener 8 digitos y 2 caracteres especiales (/), es del tipo dia/mes/afio.

e Endeudamiento: dato de tipo numérico, indica el dinero que paga el empleado en
obligaciones financieras, el dato no debe contener mas de 5 digitos y esta expresado en
miles es decir 1240 indica 1,240,000 de endeudamiento, (se actualiza cada afio).

e Fecha de salida de la entidad: dato tipo fecha, es la fecha de retiro de un empleado, el
momento en que se convierte en exempleado, debe contener 8 digitos y 2 caracteres
especiales (/), es del tipo dia/mes/afio.

e Motivo de retiro: dato de tipo alfanumérico, indica el motivo de retiro de la entidad,

los valores pueden ser retiro voluntario o despido.

9.2.1.3  Anadlisis Descriptivo de los Datos.
El proceso de comprensién y preparacion de los datos del presente Proyecto Empresarial

inicid con la clasificacion de las variables en dos grupos.
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Por una parte, se agruparon todas las variables numéricas, con el objetivo de hacer un

analisis con los principales indicadores estadisticos (Valores minimos, valores méaximos,

media, desviacion estandar, varianza y curtosis); con el objetivo de verificar la calidad de los

datos de estas variables.

A continuacion, se relaciona el cuadro de Estadisticos descriptivos de este primer grupo.

Figura 9 Estadisticos descriptivos iniciales

count

min
25045
5004
75%
max
std

count

min
2509
50%%
T50%0
max
std

Nota. Estadisticos base de datos inicial, elaborado en Python. Fuente: elaboracién propia.
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e Cantidad minima de registros: Se observa que las variables que se relacionan tienen una

cantidad suficiente de datos.

e Valores minimos y maximos: Se realiza la revision de estos valores con respecto a la

definicion de cada variable y se concluye gque no existen valores incoherentes y que la

informacién registrada para cada variable es precisa.
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Nota. Matriz de analisis de correlacion de variables, elaborado en Python.

Fuente: elaboracion propia.

Figura 11 Analisis de componentes principales

zo credito

.
0.6
edad Mora ultimos 3 meses
\ Mora ultighos 6 meses
tiempo trabajado oL
0.4 1
antiguedad cuando otgrggron el crédit .
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. i — Valor crédito
P - c\;fta total ngg' IS GEMeT® plazo residual
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Nota. llustracion componentes principales base de datos, elaborado en Python.
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Fuente: elaboracion propia.

9.2.1.4 Revision de los Datos.

Con base en la seccidn anterior es importante validar aspectos clave como si existen datos
nulos o vacios, si existen datos duplicados, si existen datos atipicos o incongruentes y que
tratamiento se les dio. A continuacion, se relacionan las diferentes variables y se explica que
limpieza de datos se le realizo:

e Primero se validd que no existieran datos duplicados y el resultado fue conforme, no se
visualizan datos de nimero de crédito repetidos, este valor es Unico para cada crédito.

e No se encuentran dos datos atipicos

e No se encuentran datos vacios

e Se encuentran 5 registros de deudores con variables vacias por lo cual se eliminan estos

deudores pues no es posible calcular o determinar los valores de las variables vacias.

9.2.2 Preparacion de los datos
Como se menciond anteriormente esta fase debe seleccionar los datos, realizar su
respectiva limpieza, realizar ingenieria de caracteristicas, dar formato a los datos e

integrarlos.

9.2.2.1 Construccion de Variables.
Usando la informacion obtenida se construyeron las siguientes variables:
e Edad: Se obtiene la edad de los empleados en el momento de desembolso del crédito a
partir de la fecha de nacimiento y del dia de desembolso del crédito

e Endeudamiento se convierte en miles se multiplica cada dato por 1000
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Meses desde el retiro de la empresa: se calcula utilizando la fecha de salida de la empresa
y la fecha de corte asi se conoce cuantos afios han pasado desde el retiro a hoy (fecha de
corte)

Meses desde la aprobacion del crédito: se calcula utilizando la fecha de desembolso del
crédito y la fecha de corte asi se conoce cuantos afios han pasado desde el desembolso a
hoy (fecha de corte)

Antigliedad cuando le otorgaron el crédito: se calcula utilizando la fecha de desembolso
del crédito y la fecha de inicio empleado asi se conoce cuantos afios de antigiiedad en la
empresa tenia el empleado cuando le otorgaron el crédito.

Tiempo trabajado: se calcula utilizando la fecha de retiro de la empresa y la fecha de
inicio empleado asi se conoce cuantos afios de antigliedad en la empresa tenia el
empleado cuando se retiro.

El valor de la cuota mensual se obtiene de dividir el valor del monto total del crédito en
el nimero de meses del plazo, luego se multiplica por la tasa de intereses y se obtiene el
valor mensual de la cuota.

Mora Gltimos tres meses: variable numérica, se construye revisando los Gltimos tres
cortes 1 indica que en los Gltimos tres meses cerré en mora 1 vez, 2 que en los ultimos
tres meses cerrd en mora 2 veces y 3 que en los Gltimos tres meses cerrd 3 veces en mora.
Mora altimos seis meses: variable numérica, se construye revisando los Ultimos seis
cortes 1 indica que en los ultimos seis meses cerr6 en mora 1 vez, 2 que en los ultimos
seis meses cerrd en mora 2 veces, 3 que en los ultimos seis meses cerro 3 veces en mora
y asi sucesivamente, valor maximo seis que indica en los ultimos seis meses cerra 6

Vveces en mora.
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e Variable objetivo: la variable que busca predecir o explicar el modelo es riesgo de crédito
y arroja dos resultados 1 o 0; 0 indica que el deudor no presentara mora en el pago de su

préxima cuota y 1 indica que si lo hara.

9.2.2.2  Seleccionar los Datos.
Una vez ubicadas todas las variables y datos se seleccionan los siguientes:
e Crédito
e Valor crédito
e Plazo de crédito
e Plazo residual
e Saldo de capital
e Motivo salida
e Meses desde el retiro
e Meses desde la aprobacion del crédito
e FEdad
e Endeudamiento
e Antigliedad cuando otorgaron el credito
e Tiempo trabajado
e Cargo
e Tasa
e Valor capital
e Valor intereses
e Cuota total

e Cuentas por cobrar
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e Cuotas vencidas

e Dias mora

e Calificacion de riesgo actual
e Clase

e Linea de credito

e Provision general

e Estado del credito

e Mora Ultimos tres meses

e Mora ultimos seis meses

9.2.2.3 Calidad de Datos.
Al revisar la calidad de los datos y analizar la descripcion de los datos se puede interpretar

que los datos son congruentes no se encuentran valores atipicos o que no guarden sentido.

En cuanto a la calidad de los datos la base fue construida de manera automatica para las
variables niUmero de crédito, valor crédito, plazo de crédito, saldo de capital, tasa, cuentas
por cobrar, cuotas vencidas, dias mora, clase, linea de crédito, provision general, estado del
crédito y calificacion de riesgo actual; por otro lado, fue necesario construir variables de
manera manual, pero se asegurd que la construccion de las variables: edad, plazo residual,
meses desde el retiro, meses desde la aprobacién del crédito, antigliedad cuando otorgaron
el crédito, tiempo trabajado, valor capital, valor intereses, cuota total, mora Gltimos tres
meses, mora Ultimos seis meses tengan calidad y veracidad en la informacién. Por Gltimo,
se trasladaron las siguientes variables para cada deudor: motivo salida, endeudamiento y

cargo.
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9.2.3 Modelado.

En esta fase de la metodologia se escogera la técnica (o técnicas) mas apropiadas para los
objetivos marcados de la mineria de datos. A continuacion, y una vez realizado un plan de
prueba para los modelos escogidos, se procederd a aplicar dichas técnicas sobre los datos
para generar el modelo y por ultimo se tendra que evaluar si dicho modelo ha cumplido los

criterios de éxito o no.

9.2.3.1 Escoger la Técnica de Modelado.

Se realizara un modelo de scoring de recuperacion de créditos a partir de la metodologia
de regresion logistica.
9.2.3.2 Metodologia y validacion del modelo.

Para realizar un modelo score es necesario determinar cuales son deudores buenos y cuales
son malos para esto, se clasificaron como buenos los que no han tenido mora mayor o igual
a 30 dias en el corte inmediatamente anterior a la fecha de corrida del cierre y seran
clasificados como malos los que si presentaron mora mayor o igual a 30 dias en el corte

inmediatamente anterior a la fecha de corrida del cierre.

Malos; )

Tasa de mora; = (
' \Malos; + Buenos;
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9.2.3.3  Andlisis Univariante.
° Se han agrupado cada una de las variables en buckets y se han obtenido los WOES
de manera que se maximice el Information Value.

9.2.3.4 Carguey procesamiento de la base de datos.

Después de cargar la base en R Studio es necesario convertir ciertas variables cualitativas
en factores que permitan el analisis estadistico, las variables que se convierten en factor
fueron: motivo de salida, cargo, calificacidn de riesgo, linea de crédito.

Para la construccion de este modelo fue necesario determinar como variable dependiente,
el incumplimiento en los pagos del crédito adquirido en la EFoe (créditos con mora posterior
a los 30 dias) esta variable es denominada riesgo de default, se encuentra que del total de la
base 130 deudores no presentaron mora (0) y 15 si lo hicieron (1). Al tener este resultado es
necesario realizar una técnica de sobremuestreo (oversampling) de la clase minoritaria (clase
0), se iguala el 15 a 130, el codigo realiza sobremuestreo de las observaciones en el conjunto
de datos original para equilibrar las clases basadas en la variable de respuesta. Luego, crea
una copia del conjunto de datos sobre muestreado y muestra la distribucién de clases después
del sobremuestreo. los datos balanceados hacen que se pueda trabajar correctamente un
modelo.

Continuando con el desarrollo del modelo se testea con un 20% v se entrena con el 80%
de los datos, esta division es comunmente utilizada en el aprendizaje supervisado para
entrenar un modelo en un conjunto de datos y evaluar su rendimiento en un conjunto

independiente.
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Valor Crédito:

variable bin count neg pos woe total iv
[-Inf,140000000) 42 10 32 1,163 0.363
[140000000,2500000 42 22 20 -0.09531 0.363
00)
Valor Crédito [2500000(())(()))’3500000 43 21 22 0.04652  0.363
[350000000,5440000 42 24 18 -0.2877  0.363
00)
[544000000, Inf) 43 29 14 -0.7282  0.363
. Plazo Crédito:
variable bin count neg pos woe total iv
) [-Inf,240) 35 10 25 0.9163  0.1537
Plazo Crédito
[240, Inf) 177 96 81 -0.1699  0.1537
. Plazo Residual:
variable bin count neg pos woe total iv
[-Inf,75.26666667) 42 10 32 1,163  0.4072
[75.26666667,98.133
33333) 36 21 15 0.3365 0.4072
Plazo Residual [9813333333,11893 )
33333) 46 24 22 0.08701 0.4072
[118.9333333,171.6) 41 29 12 -0.8824  0.4072
[171.6, Inf) 47 22 25 0.1278  0.4072
. Saldo Capital:
variable bin count neg pos woe total iv
[-Inf,57594916) 42 10 32 1,163  0.4933
[57594912’)11982230 39 15 24 0.47 0.4933
119822303,2096445
[209644551,3454320 39 28 11 -0.9343  0.4933
20)
[345432020, Inf) 46 29 17 -0.5341  0.4933
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. Motivo Salida:
variable bin count neg pos woe total iv
[-Inf,2) 138 85 53 -0.4724  0.4237
Motivo Salida [2,3) 23 7 16 0.8267  0.4237
[3, Inf) 51 14 37 0.9719  0.4237
edad:
variable bin count neg pos woe total iv
[-Inf,41.11780822) 40 8 32 1,386  0.6653
[41.11780822,48.463
0137) 44 19 25 0.2744  0.6653
[48.4630137,53.4684
edad 9315) 32 20 12 0.5108 0.6653
[53.46849315,59.506
84932) 53 40 13 1,124  0.6653
[59.50684932, Inf) 43 19 24 0.2336  0.6653
. endeudamiento:
variable bin count neg pos woe total iv
[-Inf,941000) 42 8 34 1,447 0.89
[941000,1670000) 34 13 21 0.4796 0.89
endeudamiento  [1670000,3860000) 50 25 25 0 0.89
[3860000,7682000) 41 22 19 -0.1466 0.89
[7682000, Inf) 45 38 7 -1,692 0.89
. antigliedad cuando otorgaron _el_ crédito:
variable bin count neg pos woe total iv
[-Inf,1.369444444) 42 29 13 -0.8023 0.5218
[1.369444444,2.5944
44444) 38 10 28 1.03 0.5218
antigliedad 1> 594444444,3.5444
_el_crédito
[3.544444444,10.047
20222) 39 11 28 0.9343 0.5218
[10.04722222, Inf) 46 27 19 -0.3514  0.5218
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tiempo trabajado:

variable bin count neg pos woe total iv
[-Inf,2.819444444) 42 30 12 -0.9163  0.3208
[2.819444444,4.2861
11111) 41 15 26 0.55 0.3208
[4.286111111,7.4194
[7.419444444,12.088
88589) 41 25 16 0.4463  0.3208
[12.08888889, Inf) 44 20 24 0.1823  0.3208
. cargo:
variable bin count neg pos woe total iv
[-Inf,3) 17 7 10 0.3567  0.011
cargo [3,9) 49 25 24 -0.04082 0.011
[9, Inf) 146 74 72 -0.0274  0.011
. tasa:
variable bin count neg pos woe total iv
tasa [-Inf, Inf) 212 106 106 0 0
. Cuentas _x_ Cobrar:
variable bin count neg pos woe total iv
[-Inf,8329) 42 10 32 1,163  0.7972
[8329,21077) 42 15 27 0.5878 0.7972
Cuentas_X_ [21077,53446) 30 10 20 0.6931  0.7972
Cobrar
[53446,281414) 55 42 13 -1,173  0.7972
[281414, Inf) 43 29 14 -0.7282  0.7972
. Calif._Ope._Sup._Act.:
variable bin count neg pos woe total iv
Calif,_Ope._Sup. [-Inf,2) 163 61 102 05141 1,135
_Act. [2, Inf) 49 45 4 -2.42 1,135
. Linea de Crédito:
variable bin count neg pos woe total iv
) [-Inf,3) 35 10 25 0.9163  0.1537
Linea de Crédito
[3, Inf) 177 96 81 -0.1699  0.1537
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. Provision General:

variable bin count neg pos woe total iv
[-Inf,436297.67) 42 10 32 1,163  0.5157
[436297.67,1198223. a1 15 26 0.55 0.5157

03)
Provision  [1198223.03,2096445 24 20 -0.1823 05157

General 51)
[2096445'2)1 3454320 39 28 11 -0.9343  0.5157
[3454320.2, Inf) 46 29 17 -0.5341  0.5157

Nota. Tabla analisis univariante para determinar WOE e 1V de las variables.

Fuente: elaboracion propia.

Figura 12 Seleccién de variables por IV

variable v
tasa 0

cargo 0.011
Plazo Crédito 0.1537
Linea de Crédito 0.1537
tiempo trabajado 0.3208
cuota total 0.3597
Valor Crédito 0.363
Plazo Residual 0.4072
Motivo Salida 0.4237
Saldo Capital 0.4933
Provision General 0.5157
antigliedad cuando otorgaron _el_ crédito 0.5218
edad 0.6653
Cuentas _x_ Cobrar 0.7972

endeudamiento 0.89
Calif._Ope._Sup._ Act. 1,135
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Se descartan las variables con IV menor a 0.02

variable v
tasa 0
cargo 0.011

Nota. Seleccion de variables significativas del modelo por 1V.
Fuente: elaboracion propia.

Posteriormente se realiza la transformacion de los datos a partir del calculo de los WOES.
Se realiza la regresion logistica donde riesgo de default es la variable de respuesta y plazo
crédito, plazo residual, endeudamiento, antigiiedad cuando le otorgaron el crédito, tiempo
trabajado, cuentas por cobrar y calificacion de riesgo, son las variables predictoras, son

significativas dentro del modelo y lo explican bien.

Figura 13 Seleccion de variables por IV

Significancia de las variables WOES y Regresion Logistica

Plazo Crédito Woe *
Plazo Residual Woe *
endeudamiento woe *
antigliedad cuando otorgaron el crédito woe falea
tiempo trabajado woe ikl
Cuentas_x_Cobrar_woe **
Calif._Ope._Sup._Act._woe **

Nota. Seleccion de variables significativas del modelo por regresion logistica R Studio.
Fuente: elaboracion propia.

Se comprueba la importancia de las variables y a partir de esto se puede concluir que no
existe multicolinealidad entre las variables y que una variable no puede predecirse en gran
medida a partir de la otra(s).

Como el modelo ya se establecio este se debe pasar a los datos de prueba y se arrojan los

siguientes resultados:
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Figura 14 Matriz de confusion

test predi

0 1
0 22 3
1 8 17

Nota. Matriz de confusion. Fuente: elaboracion propia

9.2.3.5 Estadisticas del Modelo de Scoring

Figura 15 Seleccion de variables por 1V

Accuracy : 0.78

SN  (0.6404, 0.8847)

No Information Rate : 0.6
P-Value [Acc > NIR] : 0.005688
0.56

Mcnemar's Test P-Value : 0.227800
Sensitivity : 0.7333
Specificity : 0.8500

Pos Prep Value : 0.8800

Neg Pred Value : 0.6800
Prevalence : 0.6000

Detection Rate : 0.4400
Detection Prevalence : 0.5000
Balanced Accuracy : 0.7917

Nota. Estadisticas del modelo por regresion logistica R Studio.
Fuente: elaboracion propia.

Una curva ROC (Receiver Operating Characteristic) del 78% generalmente se refiere a la
AUC-ROC (Area Under the Curve of the Receiver Operating Characteristic) de un modelo
de clasificacion binaria. La AUC-ROC es una medida que evalUa la capacidad de un modelo

para distinguir entre dos clases, y se representa graficamente mediante la curva ROC.
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La curva ROC es un gréfico que muestra la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad)
en el eje y y la tasa de falsos positivos (1 - especificidad) en el eje x. La AUC-ROC es el
area bajo esta curva y proporciona una medida numeérica de la capacidad de discriminacion
del modelo.

Un valor del 78% para la AUC-ROC indica que el modelo tiene una capacidad moderada
para discriminar entre las dos clases. La interpretacion de la AUC-ROC es la siguiente:

0.5: No hay capacidad de discriminacion (como si el modelo estuviera prediciendo al
azar).

0.7-0.8: Capacidad de discriminacion buena.

Una AUC-ROC del 78% sugiere que el modelo tiene una capacidad razonable y ajustada

para distinguir entre las clases.
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Figura 16 Curva ROC Modelo scoring
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Nota. Curva ROC modelo de scocing de riesgo de crédito R Studio.
Fuente: elaboracion propia.

El siguiente paso es la creacion del Balanced Scorecard de puntuacion del modelo este
permitira clasificar a los deudores como buenos y malos (buenos indica que pagaran su
préxima cuota de crédito y malos que no lo haran), utilizando las variables que resultaron

significativas en el modelo.



Figura 17 Scorecard riesgo de no pago crédito

71

variable bin count neg pos woe total iv  points
Plazo Crédito [-Inf,240) 35 10 25 0.9163 0.1537 -94
Plazo Crédito [240, Inf) 177 96 81 -0.1699 0.1537 17

variable bin count neg pos woe total iv  points
Plazo Residual [-Inf,75.26666667) 42 10 32 1,163 0.4072 67
Plazo Residual [75'266666533’98'133333 36 21 15 -0.3365 0.4072 19
Plazo Residual [98'133333;;’118'93333 46 24 22 -0.08701  0.4072 5
Plazo Residual [118.9333333,171.6) 41 29 12 -0.8824 0.4072 -51
Plazo Residual [171.6, Inf) 47 22 25 0.1278 0.4072 7

variable bin count neg pos woe total iv  points
endeudamiento [-Inf,941000) 42 8 34 1,447 0.89 61
endeudamiento [941000,1670000) 34 13 21 0.4796 0.89 20
endeudamiento [1670000,3860000) 50 25 25 0 0.89 0
endeudamiento [3860000,7682000) 41 22 19 -0.1466 0.89 -6
endeudamiento [7682000, Inf) 45 38 7 -1,692 0.89 =72

variable bin count neg pos woe total iv  points
antigiiedad cuando otorgaron _el_crédito  [-Inf,1.369444444) 42 29 13 -0.8023 0.5218 -64
antigiiedad cuando otorgaron _el_ crédito [1'3694444j$’2'5944444 38 10 28 1.03 0.5218 83
antigiiedad cuando otorgaron _el_ crédito [2'5944444j$’3'5444444 47 29 18 -0.4769 0.5218 38

. - .544444444,10.047222

antigliedad cuando otorgaron _el_ crédito [35 22) 00 39 11 28 0.9343 0.5218 75
antiguedad cuando otorgaron _el_ crédito [10.04722222, Inf) 46 27 19 -0.3514 0.5218 -28
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variable bin count neg pos woe total iv  points
tiempo trabajado [-Inf,2.819444444) 42 30 12 -0.9163 0.3208 -84
tiempo trabajado [2'819444414 ;4)’4'2861111 41 15 26 0.55 0.3208 50
tiempo trabajado [4'2861lllj$’7'4194444 44 16 28 0.5596 0.3208 51
tiempo trabajado [7'4194444; ;)’12'088888 41 25 16 -0.4463 0.3208 41
tiempo trabajado [12.08888889, Inf) 44 20 24 0.1823 0.3208 17

variable bin count neg pos woe total iv  points
Cuentas _x_ Cobrar [-Inf,8329) 42 10 32 1,163 0.7972 58
Cuentas _x_ Cobrar [8329,21077) 42 15 27 0.5878 0.7972 29
Cuentas _x_ Cobrar [21077,53446) 30 10 20 0.6931 0.7972 35
Cuentas _x_ Cobrar [53446,281414) 55 42 13 -1,173 0.7972 -59
Cuentas _x_ Cobrar [281414, Inf) 43 29 14 -0.7282 0.7972 -36

variable bin count neg pos woe total iv  points
Calif._Ope._Sup._Act. [-Inf,2) 163 61 102 0.5141 1,135 28
Calif._Ope._Sup._Act. [2, Inf) 49 45 4 -2.42 1,135 -133

Se estima que el deudor con la mejor calificacion de la cartera de empleados sera el que tenga 365 puntos.

variable
base points

points
365

Nota. Balance Score card. Fuente: elaboracion propia
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9.2.4 Modelos de machine learning.

9.2.5 Balanceo de datos usando la técnica de Smote

Una vez cargada la base en phyton se decide utilizar la técnica de balanceo smote, esta
técnica es utilizada principalmente en datos donde una clase (deudores es mora) es
significativamente menos frecuente que la otra (deudores sin mora), el smote aborda este
problema generando nuevos ejemplos sintéticos de la clase minoritaria, en lugar de duplicar
datos existentes o eliminar datos de la clase mayoritaria.

Para este ejercicio en particular el balanceo amplio la clase minoritaria a un 50%. Esto
aumenta artificialmente el tamafio de la clase minoritaria y equilibra mejor las proporciones
entre las clases, mejorando asi el rendimiento del modelo de aprendizaje automatico al

aprender de manera mas efectiva las caracteristicas de ambas clases.

9.2.6 Seleccion de variables significativas para cada modelo

Una vez se corren los cinco modelos: Regresion Logistica, Naive Bayes, Maquina de
Soporte Vectorial, Arbol de clasificacion y Random Forest, se evidencia que para cada uno las

variables mas significativas son diferentes y se evidencian en la siguiente gréafica:



Figura 18 Modelo | Regresion logistica

Importancia de Variables

Provisién General -

cuota total -

Saldo Capital §

tasa

Valor crédito

Cuentas x Cobrar -

antigliedad cuando otorgaron el crédito -
Plazo residual -

Estado Crediticio_Vigente -

Estado Crediticio_Reestructurado -
Linea de Credito_Vivienda 4

Plazo crédito

Motivo salida_renuncia -

Linea de Credito_Vehiculo 1

Motivo salida_pension

Motivo salida_despido

Linea de Credito_Libre inversion

Importancia

cargo 1
tiempo trabajado ]
edad - |
endeudameinto ]
Calif. Ope. Sup. Act. |  E—
0.00 0.05 0.10 0.15 0.z0 0.25
Variable

Nota. Variables significativas modelo | regresion logistica Phyton.
Fuente: elaboracion propia.
Figura 19 Modelo Il Naibe Bayes

Importancia de Variables

Motivo salida_despido 1
Motivo salida_renuncia 4
Plazo residual 4

Plazo crédito 4

Linea de Credito_Vivienda 4
cuota total 4

Linea de Credito_Vehiculo

tiempo trabajado

antigliedad cuando otorgaron el credito 4
Linea de Credito_Libre Inversion 4
Provisién General 4

Saldo Capital 4

Motivo salida_pension q

Valor crédito 1

Importancia

cargo -

Cuentas x Cobrar 4

Estado Crediticio_Reestructurado 4
Estado Crediticio_Vigente
endeudameinto 1

Calif. Ope. Sup. Act. 4

—0.06 -0.04 -0.02 0.00 0.02 0.04
Variable

Nota. Variables significativas modelo Il Naibe Bayes Phyton.
Fuente: elaboracion propia.

¢

Figura 20 Modelo 111 Maquina de soporte vectorial

Importancia de Variables

cargo

Calif. Ope. Sup. Act.

Motivo salida_renuncia

Motivo salida_despido

Linea de Credito_Vivienda

Linea de Credito_Vehiculo

Plazo credito

Valor crédito

Provisién General

Saldo Capital

edad

endeudameinto

Estado Crediticio_Vigente

Estado Crediticio_Reestructurado
antigliedad cuando otorgaron el crédito
Linea de Credito_Libre Inversion
Plazo residual

Importancia

tasa
Cuentas x Cobrar
cuota total |
Motivo salida_pensién |
tiempo trabajado |
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35

Variable

Nota. Variables significativas modelo | regresion logistica Phyton.
Fuente: elaboracién propia.
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Figura 21 Modelo IV Random Forest

Importancia de Variables

Cuentas x Cobrar
endeudameinto

Valor crédito
Provisién General
antigliedad cuando otergaron el crédito
Plazo residual

cuota total

Saldo Capital

Motivo salida_despido
tiempo trabajado
edad

cargo

Linea de Credito_Vivienda

Plazo crédito

Linea de Credito_Vehiculo
Motivo salida_renuncia

tasa

Motivo salida_pension

Estado Crediticio_Vigente
Estado Crediticio_Reestructurado
Linea de Credito_Libre Inversion
Califl Ope. Sup. Act.

Importancia

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175
Variable

Nota. Variables significativas modelo IV Random Forest, Phyton
Fuente: elaboracion propia.
Figura 22 Modelo 1V Arbol de decisién

Importancia de Variables

Cuentas x Cobrar
Motivo salida_despido
endeudameinto
Motivo salida_pension
Vvalor crédito

Plazo credito -

Motivo salida_renuncia -

Linea de Credito_Libre Inversion 4
Linea de Credito_Vehiculo

Linea de Credito_Vivienda 4
Estado Crediticio_Reestructurado
Estado Crediticio_Vigente 4

Calif. Ope. Sup. Act. §

Importancia

cargo

Saldo Capital §

edad 1

antigiedad cuando otorgaron el crédito 4
tiempo trabajado -

tasa

cuota total

Provisién General 4

Plazo residual -

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16
Variable

Nota. Variables significativas modelo IV Random Forest, Phyton
Fuente: elaboracion propia.

9.2.7 Evaluacién de los modelos

Para la seleccion del modelo se decide utilizar el recall como métrica més significativa
porque es una métrica crucial cuando la identificacion correcta de todos los casos positivos es
de suma importancia, especialmente cuando los costes de los falsos negativos son elevados o
cuando la clase positiva es minoritaria. Adicionalmente se tendran en cuenta métricas como

acurrancy, simplicidad, facilidad de adaptacion a la EFoe, interpretacion y mantenimiento
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Figura 23 Evaluacion de modelos

Puntuacion Puntuacion Puntuacion

Modelo Recall Recall Accuracy e ROC ROC Simplicidad Simplicidad
Random Forest 0.97 6 0.97 6 0.98 6 Bajo 1
Modelo de Scoring de Crédito 0.73 2 0.78 3 0.78 3 Moderado 3
Arbol de Clasificacién 0.85 4 0.83 4 0.88 4 Moderado 3
Modelo de Regresion Logistica 0.75 3 0.73 1 0.76 2 Alto 5
Modelo de Naive Bayes 0.71 1 0.74 2 0.68 1 Alto 5
Magquina de Soporte Vectorial (SVM) 0.91 5 0.91 5 0.9 5 Bajo 1
Modelo Adaptabilidad Adaptabilidad Interpretaciéon Interpretacion Mantenimiento Mantenimiento Total
Arbol de Clasificacién Alto 1 Alto 5 Moderado 3 28
Modelo de Scoring de Crédito Bajo 5 Alto 5 Bajo 5 26
Random Forest Moderado 3 Moderado 3 Bajo 5 26
Modelo de Regresion Logistica Moderado 3 Alto 5 Bajo 5 24
Modelo de Naive Bayes Moderado 3 Moderado 3 Bajo 5 20
Maquina de Soporte Vectorial (SVM) Alto 1 Bajo 1 Alto 1 19

Nota. Evaluacion de modelos con métricas, Phyton. Fuente: elaboracion propia.

Segun la gréafica anterior se puede evidenciar que existen dos modelos que por sus puntuaciones
de métricas pueden considerarse como la mejor opcion para implementar en la EFoe el primero es
un modelo de machine learning denominado Arbol de clasificacion y el segundo un modelo de
scoring de crédito.

Debido a la madurez de la EFoe y su enfoque en la facilidad de explicabilidad, adaptabilidad y
simplicidad, se ha optado por un modelo de scoring de crédito que, aunque menos complejo, ofrece
maltiples ventajas. Este modelo permite una interpretacion clara de los resultados, lo que facilita
la comunicacion con los clientes y la toma de decisiones. Ademas, el estudio de contexto del
negocio ha sido fundamental en la toma de esta decision, asegurando que se alinee con los objetivos
y capacidades actuales de la entidad. A pesar de que el modelo de Random Forest presenta métricas
superiores en terminos de recall, accuracy y ROC, la empresa no esta preparada para implementar
un modelo de esta naturaleza, ya que requiere una infraestructura técnica mas avanzada y una
mayor capacitacion del personal, lo que podria generar complicaciones en su integracion y uso

practico.
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9.3 Anadlisis gobernanza sistemas de informacién

Actualmente la EFoe no cuenta con un &rea de analitica, ni de gestion de datos, por lo cual, para
identificar las estrategias de gobernabilidad de datos sobre los productos analiticos, se realizo el
nivel de madurez enmarcados en los FrameWorks del DAMA, teniendo en cuenta las siguientes

areas de conocimiento:

e Administracion: hace referencia a la planificacion y gestion de los activos. El objetivo de esta
categoria es identificar los responsables de los datos y del manejo de los activos en cada area
de negocio, para garantizar las reglas y controles adecuados del manejo de los activos de datos
en la EFoe.

e Administracién del riesgo: Se entiende como riesgos a la fuga de informacion, datos errados,
violacion a la privacidad y seguridad de los activos. En esta categoria se quiere identificar si
existe gestion de los riesgos de los activos de datos dentro de cada area de negocio.

e Arquitectura: hace referencia al disefio de los datos estructurados y no estructurados,
aplicaciones que habilita la disponibilidad de los datos y su distribucion a los usuarios
apropiados dentro de cada area de negocio.

e Metadata: Se conoce a la Metadata como una informacidn estructurada sobre datos, que nos
los describe sin necesidad de acceder directamente a ellos. En esta Categoria se quiere
identificar si existen métodos y las herramientas usadas para crear definiciones semanticas
comunes en las areas de negocio y repositorios de la Metadata.

e Auditoria informacién de logueo: Se entiende como auditoria de los datos a los procesos para

el monitoreo y medicion del valor de los datos, mediante el control de los accesos a la
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informacion, generacion de reportes, borrado de la informacion entre otros. En esta categoria
se quiere identificar si cada area de negocio tiene metodologias para la auditoria de la
informacion utilizada.

Calidad: Se refiere a los métodos para medir, mejorar y certificar la calidad e integridad de los
datos. En esta categoria se quiere identificar si existen procedimientos para la calidad de los
datos en las areas de negocio.

Creacion de valor: Es el proceso de calificacion y cuantificacion de los datos para permitir al
negocio maximizar el valor creado por los activos. En esta categoria se quiere definir como las
areas del negocio realizan el retorno de la inversién en la recoleccion, produccion y uso de los
datos.

Estructura organizacional: hace referencia a los procesos para el manejo estructurado de los
activos, en esta categoria se quiere identificar si cada area de negocio tiene establecida
metodologias para el manejo de los datos alineada a las reglas de la organizacion.

Politica: Es la articulacién escrita del comportamiento organizacional deseado. En esta
categoria se quiere identificar si existe la creacion y formalizacion de politicas y estandares

corporativos alrededor del Gobierno de la Informacién.
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Figura 24 Madurez actual

Adminsitracion del riesgo

Auditoria de informacion de logueo Politica

Jue
o / —®

Administracion @ Estructura organzaciona

Arquitectura “akdad

Nota. Madurez actual de la informacion en la EFoe. Fuente: elaboracion propia

e El nivel de madurez sobre la gestion de los datos en la compaiiia es un nivel Estable con un
valor promedio de 2,6; lo que quiere decir que en este nivel la EFoe ha desarrollado un plan
de aseguramiento del valor de los datos y existe compromiso de la alta direccion para
orientarse hacia una cultura de la calidad, pero ain no existe una gestion adecuada de la
informacion.

e LaFoe aunque no tiene un area de analitica estd enfocada a mejorar sus estrategias de datos y
tener un nivel de madurez nivel proactivo, por lo que se le recomienda crear el area de analitica
de datos, manejo de gestion de informacion clave, procesos automaticos, herramientas de

almacenamiento, arquitectura de datos y gobernanza formal dirigido por la alta direccion.
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La EFoe no tiene un area centralizada de analitica, pero tiene definidos procesos de gestion de

datos y control de la informacion en las diferentes areas. El proyecto empresarial utilizara las

siguientes bases de informacion resumidas en términos de negocio.

Tabla 4 Descripcion de roles involucrados en el proyecto

ID

Rol

Area

Descripcion

1

Director de Cartera

Direccion de Cartera

Responsable de la gestién y administracion
de cartera

Responsable de la gestidén y recuperacion

2 Profesional de cartera Direccion de Cartera
de la cartera de exempleados
3 Profesional de cartera Direccion de Cartera Responsable de la gestion y recuperacion
de la cartera de empleados
Profesional de control . ., Profesional responsable de la planeacion y
4 Direccion de Cartera e o
de cartera gestion de recuperacion de carteras
5 Analista de garantias  Direccion de Cartera Respor_msable de Ia' admlnlstr,ac_lon y
custodia de las garantias de los créditos
6 Secretaria de Cartera  Direccion de Cartera Responsable de, _Ia digitalizacion  de
documentos de créditos
7 Jefe de  Talento Jefatura de Talento Jefe de la jefatura de talento humano
Humano Humano
8 Analista de crédito Jefatura de Talento Responsable de larecolecciony revision de
empleados Humano documentos de crédito
9 Profesional de crédito Jefatura de Talento Responsable de la recoleccion y revision de
empleados Humano documentos de crédito
10 Vicepresidente de Vicepresidencia de Dirigir y administrar la vicepresidencia de
operaciones Operaciones operaciones
11 Profesional de Direccidn de Responsable del mantenimiento del
tecnologia Tecnologia aplicativo de cartera
12 Profesional de Direccion de Responsable de dar solucion a los
tecnologia Tecnologia problemas tecnoldgicos del area de cartera
13 Lider aplicativo Proveedor Sonda Responsable de dar soporte a al aplicativo

de cartera

Nota. descripcion de los roles involucrados en el proyecto empresarial.
Fuente: elaboracion propia.
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Figura 25 As is

Descripcion de la situacion actual y deseada para gobernanza de datos

—

Proceso de Aplicaciones Datos
Gestion y recuperacion
de cartera de
exempleados de la EFoe )
Aplicativo de custodia Informacion personal y
Recibo y custodia de los documental laboral del deudor
documentos de crédito .,
Excel Informacion sobre
KPI - > L solicitud de créditos
Disminucion Administracion de cartera Data SQL aplicativo de
del indice de e Informacion histérica y
cartera en Planeaci6n de cobranza Excel mensual de los créditos
mora de la # wee - .,
cartera de Informacion sobre
exempleados Gestién de cobro Excel acuerdos de pago
de la EFoe —_— Datos de comportamiento
Sepguimiento y control xee de pago
Evaluacion de resultados Excel Indicadores

Data SQL aplicativo de

cartera

Nota. Descripcion actual de la gobernanza de datos en la EFoe.

Fuente: elaboracion propia.

Figura 26 To be

KPI
Disminucion
del indice de
cartera en
mora de la
cartera de
exempleados
de la EFoe

roceso de

Gestion y recuperacion
de cartera de

exempleados de la EFoe

Recibo y custodia de los
documentos de crédito

Administracion de cartera

=)

Planeacion de cobranza
Gestion de cobro
Seguimiento y control

Evaluacion de resultados

Informacion personal y
laboral del deudor

Informacion sobre

Data SQL integrado solicitud de créditos

Informaeion historica y

mensual de los créditos
l Informacién sobre

acuerdos de pago

Excel

ity L Datos de comportamiento

de pago

Indicadores

Nota. Descripcidn deseada u objetivo de la gobernanza de datos en la EFoe.

Fuente: elaboracion propia.
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10 Plany recomendaciones de implementacion y aplicacion

Para la correcta implementacion del modelo es necesario solicitar al proveedor del aplicativo de

cartera en la EFoe la inclusion de un nuevo informe que imprima las siguientes variables:

plazo crédito, plazo residual, endeudamiento, antigliedad cuando se otorgé el crédito, tiempo

trabajado, cuentas por cobrar y calificacion de riesgo actual, este informe debe actualizarse e

imprimirse de manera mensual para con el poder calificar a cada deudor con la tabla de scoring de

crédito obtenida.

Una vez realizada la calificacion con el modelo de scoring actual se identifica que los deudores que

presentan mora estan calificados con puntuaciones negativas es por esto que la diferenciacion entre

deudores buenos y malos es: < a 105 clientes malos > a 105 clientes buenos.

10.1 Proéximos Pasos.

Es importante tener en cuenta los préximos pasos para la implementacion y ajuste del modelo:

Estabilidad de variables en produccién: Evaluar la estabilidad de las variables una vez que
el modelo esté en produccion para garantizar que mantengan su relevancia y poder
predictivo a lo largo del tiempo.

Meétricas para estimar o calibrar: Establecer métricas claras para identificar cudndo es
necesario reestimar o calibrar el modelo. Por ejemplo, si la estabilidad de tres variables
clave resulta deficiente en un periodo de tres meses, se deberia planificar una recalibracion
del modelo.

Cambios en las variables predictoras: Monitorear si las variables predictoras experimentan
cambios significativos en su sentido o proporciones, lo que podria afectar la precision del
modelo, y estar preparado para reestimar el modelo en consecuencia.

Anadlisis de sobrevivencia para cobranza preventiva: Realizar un analisis de supervivencia

para discriminar en la cobranza preventiva, lo que permitira desarrollar nuevos modelos de
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cobranza que identifiqgue mejor a los clientes en riesgo y optimicen las estrategias de
recuperacion de deudas.

e Modelo de originacion: Desarrollar un modelo de originacion para evaluar el riesgo
crediticio de nuevos solicitantes, lo que ayudara a tomar decisiones informadas sobre la
aprobacién o denegacion de créditos.

e Alertas y estrategias como proveedor: Implementar alertas y estrategias proactivas para
convertirse en un proveedor de soluciones integrales, anticipando las necesidades del

cliente y ofreciendo servicios adicionales que agreguen valor a su experiencia.
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11 Conclusiones

e EIl andlisis exhaustivo del contexto y los objetivos especificos de la EFoe revela una
necesidad imperiosa de optimizar la gestion de recuperacion de cartera de exempleados,
alineandose con la estrategia general y los indicadores del negocio. La ausencia de una
metodologia sélida para el estudio de crédito, que permita el anélisis de multiples variables
y la determinacion de la probabilidad de incumplimiento, ha sido un obstaculo significativo
en la gestidn eficiente de esta cartera. El indicador de calidad de cartera vencida, que ha
alcanzado un preocupante 10.05% en comparacion con el 3.91% del promedio de las
entidades de crédito del pais, es una clara sefial de alerta que exige una intervencién
inmediata. Actualmente, la gestion de recuperacion se realiza mediante un plan de cobranza
mensual que incluye segmentaciones y utiliza diversos canales de contacto autorizados. Sin
embargo, la falta de un modelo de score de incumplimiento limita la capacidad de priorizar
a los deudores con mayor riesgo, lo que resulta en un uso ineficiente de recursos.
Implementar un modelo predictivo de scoring de recuperacion de créditos permitiria
focalizar los esfuerzos de recuperacion en aquellos deudores con alta probabilidad de

incumplimiento, optimizando tiempo y recursos, y mejorando la segmentacion.

e Laimplementacidn de herramientas de business analytics en la gestion y recuperacién de
cartera en una entidad financiera se ha demostrado viable y efectiva a través del desarrollo
de dos tipos de modelos un modelo de scoring y uno random forest. Estos modelos,
disefiados para evaluar y clasificar a los deudores segun su probabilidad de incumplimiento,

ha permitido identificar con precision a los deudores buenos y malos. Los resultados
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obtenidos evidencian una mejora significativa en la capacidad de la entidad para predecir

comportamientos de pago, lo cual es crucial para disminuir el indice de cartera vencida.

La gobernanza de datos se ha convertido en un elemento esencial para la eficiencia y
efectividad en la gestion de cartera dentro de las entidades financieras. En el contexto de la
EFoe, la implementacion de un nuevo informe que se genere automaticamente desde el
aplicativo de gestion de cartera representa un avance significativo hacia una gestion méas
precisa y proactiva. Este informe incluird variables criticas como el plazo del crédito, el
plazo residual, el nivel de endeudamiento, la antigiiedad al momento de otorgar el crédito,
el tiempo trabajado, las cuentas por cobrar y la calificacion de riesgo. La visualizacion en
un dnico informe de estas variables permitira una vision mas holistica y detallada de cada
deudor, facilitando una evaluacion mas precisa de su situacion financiera y su capacidad de
pago, la capacidad de generar informes detallados y automatizados desde el aplicativo de
gestién de cartera no solo mejora la transparencia y la trazabilidad de los datos, sino que
también garantiza que las decisiones se basen en informacion actualizada y precisa para

continuar con la generacion del modelo de score.
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