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Resumen

El presente estudio se ha desarrollado con el objetivo de obtener un modelo de scoring
para clientes residenciales de una empresa sanitaria. La idea es identificar a aquellos
clientes que estén més propensos a convertirse en cuentas incobrables, lo cual ocurre
cuando el cliente alcanza 720 o més dias de atraso en el pago de su deuda. Para este
proposito, se han considerado dos técnicas de aprendizaje automatico, por un lado, la
regresion logistica, por ser el método més ampliamente conocido y utilizado bajo este
contexto, y por otro, la potenciacion del gradiente en arboles de decision, el cual, si
bien es un método menos reconocido, ha demostrado tener buenos resultados en diver-
sos problemas de clasificacion.

Se debe tener en cuenta que, el evento de llegar a ser una cuenta incobrable es bastante
raro, lo cual genera un conjunto de datos no balanceados. Se analizaré como esto afecta
a los algoritmos propuestos y cuél es capaz de presentar mejores resultados en términos
de precisén y poder de discriminaciéon bajo estas circunstancias. Si bien, tanto el poder
predictivo como la precision alcanzada son atributos importantes para un modelo de
clasificacion, otras cuestiones, como el tiempo de ejecucion y el poder computacional
necesario se deben tener en consideracion. El modelo seleccionado sera aquel que mejor
se adapte a las necesidades y caracteristicas de la empresa. Finalmente, se propone una
segmentacion de riesgo, basada en las probabilidades estimadas, que permita clasificar
a los clientes de acuerdo a su probabilidad de convertirse en incobrable.

Es de esperar que, este modelo pueda ser utilizado para estimar la pérdida esperada
debido a las cuentas por cobrar y que represente una manera confiable de determinar
la provisiéon de incobrables.



Abstract

The present study has been developed in order to propose a scoring model for residential
customers in a water and sanitation company. The aim is to identify those customers
who are more likely to become uncollectible accounts, which happens when the cus-
tomer is 720 or more days late in the payment of their debt. For this purpose, two
machine learning algorithms have been approached, namely, logistic regression, as it is
a widely known and used method for this sort of model, and gradient boosting decision
tree which, though less famous, has proved remarkable results in classification problems.

Also, it must be noticed that the event of becoming an uncollectible account is a rather
rare event, which in turn, generates an imbalanced dataset. We will see how this affects
the algorithms and which one does a better job in discriminating and predicting each la-
bel under this circumstances. Although, the predictive power and precision achieved are
important attributes for any classification model, other issues like execution time and
computing power must be taken into account. The chosen model is the one which best
suits the company needs and characteristics. Finally, a risk segmentation is proposed
based on the estimated probabilities, which will allow to classify customers according
to their probability of becoming an uncollectible account.

Hopefully, this model will be useful in estimating the expected loss due to accounts
receivable and provide a reliable way to determine the provision for uncollectible
accounts.
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Capitulo 1

Introducciéon

La industria sanitaria en Chile es un monopolio regulado, que en sus inicios estuvo
gestionado y dirigido por CORFO y por ende era una empresa publica. Sin embargo,
actualmente, un 94 % de la industria esta bajo la gestion privada, esto dado la alta inver-
sion que se requeria para modernizar la infraestructura existente y ampliar la capacidad
y servicios prestados. Se distinguen dos modalidades de propiedad, empresas vendidas
casi en su totalidad a capitales privados en las que el estado mantiene, a lo menos,
un 5% de participacion y empresas privadas que participan de la industria mediante
concesiones, generalmente a 30 anos, que pueden ser o no renovables (Valenzuela, 2018).

Al ser un monopolio regulado, existe una activa participacion del ente fiscalizador del
estado que en este caso es la Superintendencia de Servicio Sanitarios (SISS), es este
organismo quien debe velar por la correcta operacion y entrega de un buen servicio a
los clientes, también es la encargada de fijar las tarifas y exigir el cumplimiento de la
regulacion medioambiental.

Las empresas sanitarias encargadas de prestar sus servicios de produccion y distribu-
cion de agua potable, recolecciéon y tratamiento de aguas servidas y mantenimiento de
alcantarillados en las regiones del Libertador General Bernardo O’Higgins (VI), Maule
(VII), Biobio (VIIT) y Nuble (XVI) son Essbio S.A y Nuevosur S.A. Esshio es una em-
presa sanitaria constituida por venta de activos, mientras que la sanitaria Nuevosur es
un arriendo de concesion a 30 anios, ambas pertenecientes al fondo de inversiéon Ontario
Teachers’ Pension Plan (OTPP), donde Nuevosur S.A. es administrada por Essbio S.A.
desde Concepcion (Valenzuela, 2018).

Con el objetivo de modernizar sus procesos y prevenir pérdidas por el no pago de ser-
vicios prestados, la empresa Essbio-Nuevosur busca adaptarse al nuevo marco de las
Normas Internacionales de Informacion Financiera (NIIF), en las cuales se propone un
modelo de deterioro basado en pérdidas esperadas. Uno de los requisitos para aplicar
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este modelo es conocer la probabilidad de incumplimiento de los clientes, esto es, la
probabilidad de que la cuenta se vuelva incobrable y por lo tanto deba provisionarse.

En este marco, surge el objetivo de este proyecto, el cual consiste en desarrollar un mo-
delo de scoring para clientes residenciales, que permita predecir la probabilidad de que
el cliente caiga en incobrabilidad dentro de 30 meses a partir de una fecha de referencia
y asignarle un puntaje a partir de ella. Se entenderd por cliente incobrable todo aquel
que llegue a tener 720 o mas dias de atraso en el pago.

Dado que la condiciéon antes descrita representa un caso extremo, ocurre en pocas oca-
siones, es decir, el volumen de clientes residenciales incobrables es bastante pequenio. A
septiembre de 2019, solo un 2.74 % de estos clientes llegan a cumplir esta condicion, lo
cual implica que el modelo es construido en base a datos no balanceados, donde los no
eventos superan ampliamente a los eventos.

Con el proposito de cumplir el objetivo planteado, se propuso desarrollar un modelo
de scoring mediante el método convencional y ampliamente utilizado de la regresion
logistica, y ademés se utiliz6 una herramienta de aprendizaje automéatico denominada
potenciacion del gradiente, la cual fue aplicada sobre arboles de decision. Finalmente,
se seleccion6 el modelo que, ademéas de tener un buen desempeno en términos de pre-
cision, se adaptd mejor al contexto del problema y su utilizacién en la empresa. Las
probabilidades de incumplimiento estimadas a partir del modelo seleccionado fueron
utilizadas para calcular un puntaje y asignar al cliente dentro de una categoria de ries-
go de incobrabilidad.

El presente documento se encuentra organizado tal como se describe a continuacion.
En el Capitulo 2, se presenta un resumen de aspectos referentes a la empresa que es
necesario tener en consideracion para entender su probleméatica y poder plantear una
solucion acorde a sus necesidades. En el Capitulo 3, se presentan los objetivos que se
plantearon para este proyecto. El Capitulo 4, esta destinado a presentar la metodologia
o proceso que se debid llevar a cabo para obtener la tabla de datos necesaria al mo-
mento de ajustar un modelo de clasificacion. En el quinto Capitulo, se encuentra una
descripcion de las técnicas estadisticas a implementar para la obtenciéon de los modelos
de clasificacion propuestos. Luego, en el Capitulo 6, se habla sobre la implementacion de
los algoritmos en el software R Studio, asi como de los resultados obtenidos para cada
método aplicado. En el Capitulo 7, se exponen las conclusiones finales y por tltimo, se
presenta un Anexo, donde se encuentra una visualizacién de la relacion entre el evento
de interés y las variables seleccionadas en los respectivos modelos.



Capitulo 2

Contexto

2.1. Essbio y Nuevosur

Essbio S.A (Empresa de servicios sanitarios del Biobio) es la sanitaria encargada de
proveer soluciones y servicios de alta calidad en el ciclo integral del agua (agua potable,
alcantarillado y descontaminacion de aguas servidas) y en la gestion integral de residuos
en las regiones del Biobio, Maule, Ohiggins y actualmente Nuble. Fue constituida en
1990, junto a otras 11 sociedades como sucesoras legales de Sendos (Servicio nacional
de obras sanitarias) y fue privatizada el anio 2000 a manos de Thames Water. En 2004,
Essbio comienza a prestar servicios gerenciales a Nuevosur, sanitaria que opera en la
Region del Maule.

Este proyecto se llevo a cabo en la Gerencia de Clientes de la empresa, subgerencia
de Gestion Comercial, departamento de Cobranzas y Medios de Pagos. Este tltimo es
el encargado de asegurar el cobro de los servicios facturados, entregando a los clientes
facilidad de pago con el objetivo de maximizar los flujos de caja y la sostenibilidad de la
compania. En la Figura 2.1 se puede ver la estructura organizacional de la subgerencia
de gestion comercial con sus respectivas funciones por departamento.

Los servicios del area comercial son diversos y comienzan a prestarse una vez incorpo-
rado el cliente al sistema, el cual es atendido de forma periédica en funcion de lotes
designados de acuerdo a la ubicacion geografica o sector al cual pertenece la instala-
cion. Dicho proceso comercial consta de siete subprocesos que permiten entregar una
atencion completa al cliente por el servicio prestado: Medicion, Lectura, Facturacion,
Impresion y Reparto, Recaudacion, Cobranza y Control de Ilicitos (Valenzuela, 2018).

11
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2.1.1. Tipo de clientes

De acuerdo al uso que se le da a la casa habitacion, los clientes de servicios de agua
potable y alcantarillado de Essbio-Nuevosur se clasifican de la siguiente manera:

= Cliente Residencial: es aquel cliente cuyo inmueble en el cual recibe el servicio
sanitario, estd destinada principalmente a fines residenciales (50 % o mas de su
construccion) o que los consumos facturados (m?) sean mayoritariamente de este
tipo.

= Cliente Comercial: es un cliente tal que la propiedad asociada al servicio sani-
tario esta destinada principalmente a actividades comerciales (50 % o mas de su
construccion) o que los consumos facturados (m?) sean mayoritariamente de este
tipo.

= Cliente Industrial: es aquel cliente cuyo inmueble en el cual recibe el servicio
sanitario de agua potable, alcantarillado o ambos, esta destinada principalmente
a actividades industriales (50 % o mas de su construccion) o que los consumos
facturados (m?) sean mayoritariamente de este tipo.

= Cliente Fiscal: es un cliente tal que la propiedad asociada al servicio sanitario,
estda destinada principalmente a actividades desarrolladas por instituciones de ti-
po publico o fiscal (50 % o mas de su construccion) o que los consumos facturados
(m3) sean mayoritariamente de este tipo. Dentro de esta categoria deben ser con-
siderados por ejemplo: bomberos, carabineros, policia de investigaciones, ejército
y fuerzas armadas en general, instituciones pertenecientes al servicio publico de
salud (hospitales, consultorios, postas, etc.), instituciones educacionales (colegios
municipales, universidades tradicionales, universidades privadas, etc.), institucio-
nes pertenecientes a la administracion publica (Municipalidades, Intendencias,
Gobernaciones, Ministerios, Subsecretarias, Superintendencias, SEREMIS,; etc.).

= Cliente Fuente propia: Son aquellos clientes que cuentan con su propia fuente
de abastecimiento de agua potable (puntera, pozo, etc), y a los cuales se les presta
por lo tanto, so6lo el servicio de alcantarillado.

Tal como se indico en la introduccién, este proyecto esta enfocado en los clientes de
tipo residencial, los cuales constituyen més de un 90 % de los clientes de la empresa. A
continuacion, se detallan algunos aspectos del proceso de cobranza que se aplica a este
tipo de clientes, asi como de las opciones de pago que se ofrecen para ellos.

2.1.2. Gestion de cobranza

La gestion de cobranza es practicamente el tiltimo eslabon de la cadena comercial, pero
no por eso menos importante, ya que es la encargada de adelantar los flujos de caja y
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disminuir las provisiones por deudores incobrables para no afectar negativamente los
estados financieros de la empresa. A esta labor se designa un 31 % del presupuesto anual
asignado a la subgerencia comercial, por lo que el foco que se le entrega a esta area es
sumamente relevante.

El proceso de cobranza inicia cuando el cliente alcanza 5 dias de atraso en el pago de su
cuenta, contando a partir de la fecha de vencimiento especificada en su boleta, en esta
instancia se recurre a la accién de cobranza telefonica, la cual consiste en la realizacion
de una llamada o el envio de un SMS para recordar al cliente que tiene una deuda
impaga. Esta gestion es realizada por el Contact Center Atento, el cual dispone de un
plazo de entre 1 y 5 dias para llevar a cabo la accién.

Posteriormente, cuando el cliente alcanza 15 dias de atraso, se genera una orden de
notificaciéon, la cual consiste en un mensaje adjunto a la préxima boleta advirtiendo
sobre la fecha de corte del suministro. Este tltimo se lleva a cabo 15 dias habiles des-
pués de la notificacion, y se conoce como la instancia de corte masivo, sin embargo,
5 dias hébiles previo a ello, se realiza una llamada telefénica para recordar al cliente
sobre su fecha de corte del suministro de agua potable. Cuando el cliente ha alcanzado
45 dias de atraso pasa a formar parte de una cartera de corte especial, mientras que a
los 60 dias de atraso se realiza una nueva llamada telefénica. Por ultimo, cuando las
gestiones anteriores no han logrado la amortizacion de la deuda, se recurre a acciones
mas costosas, que consisten en la visita de un ejecutivo en terreno cuyo propoésito es
negociar el pago de la deuda, esto ocurre cuando el cliente ya ha alcanzado 90 dias
de atraso (cobranza en terreno blanda) y 180 dias de atraso en su deuda (cobranza en
terreno dura). En la Figura 2.2 se aprecia este proceso con mayor claridad, los indices
numéricos corresponden a dias hébiles.
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Cobranza Cobranza
telefonica  Notificacion  telefénica Corte Corte
. vencida corte corte  masivo especial
Dias de atraso 5 15 25 30 45
Tiempo g 15 20 30 40 45 60
1° Boleta Fecha de 2° Boleta 3° Boleta
Vencimiento
Cobranza
telefénica Cobranzaen  Cobranzaen )
especial terreno blanda  terreno dura Castigo
60 20 180 720
75 90 105 195 735
4° Boleta

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 2.2: Proceso de cobranza
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2.1.3.

Convenios de pago

16

Existen facilidades de pago que se otorgan a clientes con deuda vigente que cumplen
ciertas caracteristicas, algunas de las cuales se especifican en el Cuadro 2.1. De acuerdo
a ellas, los denominados planes o convenios de pago pueden ser de distintos tipos y estan
destinados principalmente a clientes de bajo nivel socioeconémico, asi como aquellos que
acumulan una gran deuda por haber cometido algin ilicito, comtinmente la intervencion
de algiin medidor de consumo de agua. Un convenio es desactivado cuando el cliente
incurre en el impago de dos cuotas facturadas consecutivas.

con pie

. . . .. Dias de | Nivel io-
Tipo Modalidad | Cuotas Orientacion las de ve ,SOFIO
atraso econdmico
— -~ T
Carenciado St 1nt§res 1-60 |. ¢ 1§ntes con >90 Medio, bajo
con pie incapacidad de pago
. interés lientes
Pago Facil con HHLeres 1-24 C wettes con > 90 Todos
con pie capacidad de pago
— , T
Instalacion St 1nt§res 1-12 Clientes con venta > 90 Medio, bajo
con pie medidor
sin interés Clientes con ilicito
Control Mercado . 1-24 >0 Todos
sin pie
Renovacion sin interés Clientes que caduca
: 1-24 > Todos
Control Mercado con pie un plan CM 60 odos
 interd
Consumo SHL IIEeres 1-12 Exceso consumo > 90 Todos

Cuadro 2.1: Tipo de convenios de pago.
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2.2. Conceptos relevantes

2.2.1. Provision de incobrable

Cuando una empresa vende a crédito o sin haber cobrado el dinero en ese momento,
asume el riesgo de que un porcentaje de sus clientes no pague sus deudas. Ese dine-
ro que no puede recuperar constituye una pérdida y por lo tanto debe aparecer en el
ejercicio contable como gasto. Es inevitable que esto ocurra, luego, las empresas deben
tener cubiertas dichas pérdidas, tanto las esperadas, a través de provisiones, como las
inesperadas, con capital propio.

Una provision para cuentas incobrables es un tipo de cuenta de salvaguardia establecida
por muchas empresas. La funciéon principal de este tipo de cuenta es proporcionar un
colchon contra las facturas de clientes que estén pendientes de pago durante periodos
prolongados de tiempo y cuya recuperacion es dudosa e incierta.

Para calcular esta provison existen distintos métodos, los que varian de una entidad a
otra, sin embargo, lo més aceptado es aplicar un modelo basado en los porcentajes de
incobrabilidad de periodos anteriores, complementado con el criterio de expertos en la
empresa (Barrantes, 2017).

2.2.2. NIIF 9 Instrumentos Financieros

La NIIF' 9 se originé a raiz de la crisis econémica en EE.UU, cuando el comité de normas
internacionales de contabilidad, TASB por su sigla en inglés, y el consejo de Normas de
Contabilidad Financiera, FASB, coincidieron en que existian ciertas debilidades en las
normas, las cuales de haberse identificado e implementado mejoras a tiempo, habrian
permitido prevenir la crisis, especificamente en el célculo de la provision en base a pér-
didas incurridas. Se evidencia el hecho de que, no se puede esperar a que la pérdida ya
se haya materializado para establecer que hay un deterioro y por ende, concluyen que se
hace necesario anticiparse a los posibles detrimentos que puedan suceder, dandole paso
entonces al nuevo modelo de pérdida esperada planteado por la NIIF 9 (Rios, 2017). En
este contexto, se entiende por deterioro la pérdida que se produce cuando el importe
en libros de un activo es superior a su importe recuperable.

La NIIF 9 Instrumentos Financieros, tiene como objetivo “establecer los principios para
la informacién financiera sobre activos y pasivos financieros, de forma que se presente
informacion 1til y relevante para los usuarios” (IFRS Foundation, 2014). Es importante
destacar que, la NIIF 9 reemplaza la NIC 39 (Norma internacional de contabilidad 39),
presentando cambios en la clasificacion de activos financieros, en el reconocimiento de
las pérdidas por riesgo de crédito y en la contabilidad de coberturas, comenzando su
implementacion obligatoria en los ejercicios desde el 1 de enero de 2018.
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De acuerdo con la norma, el nuevo mecanismo de medicién del deterioro se basa en una
estimacion dual de las pérdidas de riesgo de crédito. La metodologia apunta a estimar
los parametros de probabilidad de incumplimiento, acorde al plazo del instrumento, y
a la pérdida dado el incumplimiento, con tal de constituir provisiones segtn la pérdida
esperada. La ecuacion (2.1) representa el calculo de la pérdida esperada, la cual de-
be entenderse como la porcidon de pérdidas probables que debe constituir una provision
para resguardar el riesgo de crédito de los deudores. (Gutiérrez, Osorio y Romero, 2018).

PE =FAD-PD-LGD, (2.1)
donde:

PFE: Pérdida esperada por riesgo de crédito.

FAD: Exposiciéon al incumplimiento o exposicion en riesgo.

PD: Probabilidad de que un determinado deudor incumpla sus obligaciones de pago
dentro de un periodo de tiempo determinado.

LGD: Tasa de pérdida incurrida una vez ocurrido el incumplimiento.

2.2.3. Modelo de Scoring de Clientes

En los ultimos anos, una de las herramientas méas utilizadas para la mediciéon y con-
trol del riesgo son los modelos de scoring, definidos por Hand y Henley (1997) como
“métodos estadisticos utilizados para clasificar a los solicitantes de crédito, o incluso a
quienes ya son clientes de la entidad evaluadora, entre las clases de riesgo bueno o malo”.

La utilizacion de modelos de scoring para la evaluacion de riesgo de crédito, esto es,
para estimar probabilidades de default y ordenar los deudores y solicitantes en funciéon
de su riesgo de incumplimiento, comenzoé en la década de los afios 70, pero se popularizo
a partir de los 90, gracias al desarrollo de mejores recursos estadisticos y computacio-
nales y de la creciente necesidad por parte de la industria bancaria de ser mas eficaz
y eficiente en el estudio de créditos. Esta idea de categorizacion de riesgo a través de
probabilidades de default puede extenderse a otras entidades no bancarias que presten
servicios a un gran numero de clientes y que se vean propensas a incumplimientos por
parte de los mismos.

Los modelos de scoring estan basados en técnicas estadisticas, matematicas, economé-
tricas y de inteligencia artificial. Los métodos méas usados son: analisis discriminante,
regresion lineal, regresion logistica, modelos Probit, modelos Logit, arboles de decision
y redes neuronales.

Por lo general, los modelos de scoring le asignan al evaluado un puntaje o score, o
una calificacion, clasificacion o rating. Algunos métodos los asignan a grupos, en donde
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cada grupo tiene un perfil de riesgo distinto; sin embargo, en la practica, esto equivale
a una calificacion. A su vez, estos ordenamientos de los deudores permiten obtener es-
timaciones méas concretas del riesgo; en general se busca obtener alguna estimacion de
la probabilidad de incumplimiento del deudor (PD, por probabilidad de default) aso-
ciada a su score, rating o calificacion. Esta estimacion se puede obtener directamente
del score en el caso de los modelos econométricos, o también en funciéon de la tasa de
incumplimiento (TD, por tasa de default) historica observada en el grupo de deudores
con la misma calificacion o puntaje similar (Girault, 2007).

El proceso de construccion de un modelo de scoring se puede resumir, de acuerdo a Wu
(2008), en los siguientes pasos:

1. Definiciéon de incumplimiento

2. Definiciéon del horizonte de tiempo
3. Obtencién de la muestra

4. Definicion de variables explicativas
5. Analisis exploratorio

6. Ajuste del modelo

7. Validacion del modelo

8. Obtencion del puntaje

Una vez obtenido el modelo de scoring, este puede ser utilizado para definir segmentos
de riesgo de incumplimiento, los cuales se definen a partir de la distribucion de las
probabilidades estimadas, por lo general, se denominan como clases de riesgo bajo,
medio y alto.



Capitulo 3

Objetivos

3.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo de scoring para clientes residenciales que permita categorizarlos
de acuerdo a su riesgo de incumplimiento.

3.2. Objetivos Especificos

= Generar modelos de clasificacién binaria para predecir las probabilidades de in-
cumplimiento de los clientes mediante regresion logistica y potenciacion del gra-
diente de arboles de decision.

= [dentificar el modelo méas robusto en términos de precision y poder de discrimi-
nacion.

= Definir categorias de riesgo de incumplimiento en base al modelo seleccionado
para apoyar las gestiones de cobranza.

20



Capitulo 4

Metodologia

4.1. Definicién de la variable objetivo

El objetivo de este modelo es lograr estimar la probabilidad de que un cliente resi-
dencial se vuelva incobrable, este concepto no esta formalmente definido dentro de la
empresa, ya que no es claro cuando un cliente ya no pagaré su deuda. Sin embargo, el
concepto mas cercano a la incobrabilidad y la instancia que se quiere evitar es el pro-
ceso judicial que se comienza cuando el cliente alcanza los 720 dias de atraso en el pago.

Se sabe de analisis anteriores llevados a cabo por la empresa, que menos de un 1 % de los
clientes que llegan a esta condicion cancelan parte o totalidad de su deuda. Es por esto
que, inicialmente se propone como variable objetivo, que el cliente llegue a tener 720 dias
de atraso o mas en un periodo de tiempo por determinar. Considerando que, la ventana
de desempeno que se le debe otorgar a una cuenta para que tenga probabilidades de lle-
gar a 720 debe ser de al menos 24 meses, y teniendo en cuenta el tiempo de descarga de
los datos necesarios, se propone realizar un analisis para determinar si una antigiiedad
mas baja es un buen representante de 720, por ejemplo, si un cliente llega a tener 360
dias de atraso, jqué tan seguro es que llegue a 7207, si la probabilidad es alta, puede
no haber gran diferencia en considerar 360 o 720 dias de atraso como variable respuesta.

El analisis que se llevo a cabo para responder a la pregunta anterior consistié en revisar
distintos periodos de tiempo e identificar el nimero de clientes que tiene 180, 360, 540
dias de atraso en una fecha en particular, luego se analizan 36 meses posterior a eso,
para determinar qué porcentaje de ese volumen llega a tener 720 o més dias de atraso
dentro de dicho periodo.

En el Cuadro 4.1 se puede ver que, a Enero de 2016, 32.425 clientes llegaron a tener
180 dias de atraso, al analizar su evolucion en los 36 meses posteriores, se observa que,
6.575 llegaron a tener 720 dias de atraso, esto es, un 20.28 %, luego no se puede asegurar
que, si un cliente llega a 180, muy probablemente llegara a 720, pues existe casi un 80 %
que cancelara parte o la totalidad de su deuda. Incluso, al analizar aquellos clientes que

21
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llegan a tener 540 dias, no es posible asegurar que llegaran a 720. En las distintas fechas
de referencia que se presentan en los Cuadros 4.2, 4.3 y 4.4 podemos observar que, las
conclusiones son similares, ni siquiera el 50 % de los clientes que llega a tener 540 dias
de atraso alcanza a tener 720, al menos en un periodo de 3 anos.

En vista de lo anterior, se decide definir la variable objetivo como 1, si el cliente llega a
tener 720 o mas dias de atraso en el pago en los proximos 30 meses a partir de la fecha
de referencia, y como 0 si no es asi.

’ Tramo \ Frecuencia \ Llega a 720 \ % ‘

180 - 720 32.425 6.575 20,28
240 - 720 23.208 5.887 25,37
360 - 720 12.991 4.454 34,29
540 - 720 5.228 2.509 47,99
Cuadro 4.1: Enero 2016
| Tramo [ Frecuencia | Llega a 720 | % |
180 - 720 31.879 6.401 20,08
240 - 720 22.779 5.671 24,90
360 - 720 12.878 4.251 33,01
540 - 720 5.028 2.246 44,67
Cuadro 4.2: Abril 2016
| Tramo | Frecuencia | Llega a 720 | % |
180 - 720 30.948 5.956 19,25
240 - 720 22.233 5.305 23,86
360 - 720 12.585 3.953 31,41
540 - 720 4.757 1.862 39,14
Cuadro 4.3: Julio 2016
’ Tramo ‘ Frecuencia ‘ Llega a 720 ‘ % ‘
180 - 720 30.337 5.951 19,62
240 - 720 21.827 5.284 24,21
360 - 720 12.329 3.942 31,97
540 - 720 4.839 1.964 40,59

Cuadro 4.4: Octubre 2016




CAPITULO 4. METODOLOGIA 23

4.2. Definicién del periodo de observacién y desempe-
no

Considerando la definicion de la variable respuesta, esto es, que el cliente llegue a tener
720 dias de atraso, lo cual equivale a 24 meses, se considera otorgar una ventana de
desempeno de 30 meses, para que tenga sentido luego aplicar el modelo sobre aquellos
clientes que no tienen atrasos, y que su probabilidad de llegar a 720 no sea nula. No se
define una ventana mayor a 30, por el tiempo que implica la descarga de la informacion
necesaria para cubrir tal periodo de tiempo. Ademas, la historia que se considera para
medir las variables explicativas del modelo corresponde a los 30 meses previos a la fecha
de referencia.

En vista de lo anterior y para evitar cualquier tipo de estacionalidad en el comporta-
miento de los clientes, se consideran cuatro fechas de referencia para desarrollar este
modelo, en la Figura 4.1 se pueden observar mas claramente los periodos de tiempo a
analizar.

Periodo de observacion Periodo de desempefio
(variables explicativas) (variable respuesta)
30 meses 30 meses
[1
¥ T 1

01 Oct 2014 31 Mar 2017 30 Sept 2019

30 meses 30 meses

T —

01 Jul 2014 31 Dic 2016 30 Jun 2019

30 meses 30 meses

e e —

I ' 1
01 Abr 2014 30 Sept 2016 31 Mar 2019

30 meses 30 meses

e e —

01 Ene 2014 30 Jun 2016 31 Dic 2018

Fuente: Elaboraciéon propia.

Figura 4.1: Periodos de observacion y desempeno.

4.3. Obtencion del Universo

El objetivo en esta etapa es determinar el nimero exacto de cuentas de clientes re-
sidenciales validas durante el periodo de observaciéon y desempeno considerado para



CAPITULO 4. METODOLOGIA 24

desarrollar el presente proyecto, el cual abarca desde Enero de 2014 hasta Septiembre
de 2019. Para esto, se llevan a cabo el siguiente procedimiento:

1. Mediante la plataforma SAP, se descargan los conjuntos de datos estaticos mensuales

para el periodo antes mencionado, se obtienen 69 conjuntos de datos, con 23 variables
cada uno, de las cuales se mantienen las siguientes:

Dias de atraso en el pago: Corresponde a la antigiiedad de la deuda en dias.

Tipo de cliente: Hace referencia al uso que se le da a la casa habitacion, ya sea
para fines residenciales, comerciales, fiscales o industriales.

Fecha de creacion: Se refiere a la fecha de creacion de la cuenta del cliente.

- Motivo del bloqueo: Hace referencia a la situacion de la cuenta, si esta activa,
castigada, eliminada o es ficticia.

2. Se realiza un filtro para mantener solo aquellas cuentas que son Residenciales duran-
te todo el periodo, ya que algunas cuentas pasan de ser residenciales a comerciales o
viceversa. Se obtienen 1.104.740 cuentas de clientes residenciales.

3. Se quieren mantener solo aquellas cuentas cuya fecha de creacion es anterior a Enero
de 2014, ya que las cuentas nuevas no entregaran informacion suficiente. De este filtro se
obtienen 146.661 cuentas con fechas de creacion posterior a Enero 2014, 17.152 cuentas
sin fecha de creacion y 940.927 cuentas creadas antes del 2014.

4. Se hace un filtro por la variable Motivo de bloqueo, se eliminan aquellas cuentas que
son ficticias. En cuanto a las cuentas castigadas y eliminadas, estas se eliminan solo si
presentan esta condicion previo a la fecha de referencia, ya que si caen en condicién de
castigo o eliminacion en el periodo de desempeno podrian representar un evento para
el modelo. Se obtienen 935.991 cuentas.

El Cuadro 4.5 muestra el ntimero de eventos, esto es, cuentas que presentan 720 o mas
dias de atraso en el pago en las ventanas de desempeno para cada fecha de referencia.

’ Fecha de referencia \ No eventos \ eventos ‘

30-06-2016 910.561 25.430
30-09-2016 910.602 25.389
31-12-2016 910.259 25.732
31-03-2017 909.920 26.071

Cuadro 4.5: Nimero de eventos por fecha de referencia.
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Asi, se tiene un total de 3.743.964 registros, correspondientes a las 935.991 cuentas
observadas en cada fecha de referencia, de las cuales 102.622 llegan a tener 720 o mas
dias de atraso en el pago, esto es un 2.74 %.

4.4. Obtencion de la muestra

Para seleccionar a los clientes residenciales que finalmente formarian parte del anali-
sis se utilizé el muestreo aleatorio estratificado, el cual consiste en obtener la muestra
mediante la separacion de los elementos de la poblacién en grupos que no presenten
traslapes, llamados estratos, y la selecciéon posterior de una muestra aleatoria simple en
cada estrato. Los individuos de un mismo estrato se comportan de manera similar res-
pecto a la variable de interés, pero son heterogéneos entre ellos. Uno de los objetivos de
la estratificacion es producir estimadores con varianza pequena, por lo cual, de acuerdo
a Scheaffer, Mendenhall y Ott (2006) el mejor criterio para definir los estratos es el
conjunto de valores que la respuesta puede tomar. En este caso la variable respuesta
esta relacionada con los dias de atraso en el pago o antigiiedad de la deuda, por lo
tanto, los estratos a considerar corresponden a tramos de antigiiedad, definidos de la
siguiente manera:

Tramo 1: Entre 0 y 30 dias de atraso en la deuda.

Tramo 2: Entre 30 y 90 dias de atraso en la deuda.

Tramo 3: Entre 90 y 720 dias de atraso en la deuda.

Tramo 4: Mas de 720 dias de atraso en la deuda.

Para asignar cada cuenta a un tnico estrato se analiz6 toda la informacion disponible,
es decir, 69 meses comprendidos entre Enero de 2014 y Septiembre de 2019, a cada
cuenta se le asignaron sus frecuencias por tramo, esto es, el nimero de meses en los
cuales sus dias de atraso cafan dentro de cada uno de ellos, y se le asign6 aquel que
presentara la mayor frecuencia, en caso de empate, se asigné la cuenta al tramo con
menos clientes. Asi, los estratos se pueden definir como:

= Estrato 1: Clientes que entre enero 2014 y septiembre 2019 tienen dias de atraso
mayormente dentro del tramo de 0 a 30 dias.

= Estrato 2: Clientes que entre enero 2014 y septiembre 2019 tienen dias de atraso
mayormente dentro del tramo de 30 a 90 dias.

= Estrato 3: Clientes que entre enero 2014 y septiembre 2019 tienen dias de atraso
mayormente dentro del tramo de 90 a 720 dias.



CAPITULO 4. METODOLOGIA 26

= Estrato 4: Clientes que entre enero 2014 y septiembre 2019 tienen dias de atraso
mayormente dentro del tramo de 720 o mas dias.

Finalmente la distribuciéon de cuentas por estrato se presenta en el Cuadro 4.6.

| | Frecuencia | Porcentaje (%) |

Estrato 1 | 892.188 95,320
Estrato 2 16.305 1,742
Estrato 3 9.752 1,042
Estrato 4 17.746 1,896
| Total | 935.991 | 100,000

Cuadro 4.6: Distribuciéon de cuentas por estrato.

Tamano de muestra

Uno de los criterios més utilizados para estimar un tamano de muestra minimo en
regresion logistica es que debe haber al menos 10 eventos por variable predictora
(EPV > 10), por ejemplo, si se consideran 100 variables predictoras, la muestra debe-
ria presentar al menos 1.000 eventos. Peduzzi, Concato, Kemper, Holford y Feinstein
(1996) afinan esta idea, senalando que ademas se debe tomar en cuenta la proporcion de
éxitos (p), tal que : n-p = 10-k, donde k es el nimero de variables y n el tamafio minimo
de la muestra. En este caso se propone n=320.000, esto es, 80.000 cuentas evaluadas en
las cuatro fechas de referencia, para obtenerlas se realiza un muestreo aleatorio simple
proporcional por cada estrato, como se indica en el Cuadro 4.7.

| | Frecuencia | Porcentaje (%) |

Estrato 1 | 76.256 95,320
Estrato 2 1.393 1,742
Estrato 3 834 1,042
Estrato 4 1.517 1,896
Total 80.000 100,000

Cuadro 4.7: Numero de cuentas a extraer, por estrato.

Una vez obtenidas las 80.000 cuentas tnicas, se analiza su comportamiento de pago en
las cuatro fechas de referencia para determinar la cantidad de eventos (ver Cuadro 4.8).

Luego, de un total de 320.000 registros existen 8.806 eventos, esto es, un 2.75 %.
Finalmente, se eliminan aquellos registros que, a fecha de referencia, ya tienen més de
720 dias de atraso en el pago, quedando un total de 317.611 cuentas, de los cuales 6.468
corresponden a eventos.
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4.5.

’ Fecha de referencia \ No eventos \ Eventos ‘

30-06-2016 77.834 2.166
30-09-2016 77.821 2.179
31-12-2016 77.781 2.219
31-03-2017 77.758 2.242

Cuadro 4.8: Nuimero de eventos en la muestra, por fecha de referencia.

Obtencion y depuracion de los datos

En esta etapa se procede a organizar la descarga de los datos necesarios para desa-
rrollar el modelo. La plataforma de SAP utilizada por la empresa, permite descargar
tablas de datos que estan predefinidas con respecto a las variables que contienen y cuya
informacion es mensual. Los tipos de tablas que se solicitaron fueron las siguientes:

1.

Fica: Esta tabla de datos esta constituida por 42 variables que contienen infor-
macion referente a consumo, facturacion y pagos realizados por los clientes en un
mes en particular, ademas de otras variables relacionadas a convenios de pago.

. Estatico: En esta tabla se encuentran variables estaticas como la region, la di-

reccion, el nombre del cliente, entre otras, ademas de la variable no estatica que
representa los dias de atraso del cliente en el mes de analisis.

Corte: Esta tabla esta constituida por 6 variables dicotomicas respecto ha si los
clientes han recibido o no algtn tipo de notificacién o si han registrado cortes y /o
reposiciones del servicio durante el mes.

. ATC: Este tipo de tabla corresponde a archivos csv que indican el nimero de

llamadas por categoria que realiza cada cuenta, estas categorias son: atenciéon
deficiente, cobro indebido, consultas comerciales, corte y/o reposicion, gestion
de cobranza, gestion interna comercial, metros ctbicos facturados, recaudacion y
cobranza, reparto de documentos, situaciones irregulares y solicitudes comerciales.

. Refacturaciones: Cada uno de los archivos mensuales de este tipo de tabla,

contiene variables referentes a montos refacturados y motivos de refacturacion.

Convenios desactivados: Esta tabla corresponde a un archivo csv que contiene
variables referentes a todos los convenios que han sido desactivados desde Enero
2014 hasta Marzo de 2017.

ODS: Para obtener la informaciéon referente a los resultados de las diversas or-
denes de corte generadas se desarroll6 una consulta SQL que entrega variables
asociadas a cada orden y lo reportado por el contratista, si fue efectiva o impro-
cedente y por qué razones.
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Cabe senalar que, los archivos entregados por SAP se descargan en formato txt, ya
que la mayorfa tiene un nimero de filas mayor al que puede soportar Excel. Luego, se
trabajo con archivos txt y csv, los cuales fueron utilizados directamente en el software
R Studio, desde donde se usaron los codigos necesarios para obtener una tabla de datos
ordenada y otorgar el formato adecuado a cada variable.

4.6. Definicién de variables explicativas

Esta etapa es la que toma més tiempo, ya que consiste en trabajar con cada uno de
los conjuntos de datos antes mencionados, darles el formato adecuado para su uso en
el software R Studio y proceder a analizar la informaciéon que contienen de manera de
poder definir las variables explicativas candidatas al modelo.

La mayoria de las variables calculadas se basan en variables que han sido propuestas
previamente para otros modelos llevados a cabo en la empresa. Para seleccionar las
variables en cuestion, el procedimiento usual consiste en que, a lo largo del proceso se
presentan las variables candidatas y se van proponiendo otras nuevas como resultado
de reuniones con los miembros de la gerencia de gestién comercial.

Finalmente, de este proceso, se obtienen un total de 520 variables candidatas al modelo,
cabe notar que cada variable se calcula para periodos de tiempo de 3, 6, 12, 18, 24 y
30 meses. Por ejemplo, “méximo monto facturado en los tltimos 6 meses”.

4.7. Analisis exploratorio

Como primer paso, es de esperar que, ya que una misma variable es calculada para dis-
tintos periodos de tiempo, pueda existir una relacion entre ellas. Silva y Barroso (2004)
consideran que una correlacion mayor a 0,8 puede ocasionar problemas de multicoli-
nealidad en el ajuste de un modelo de regresion logistica. Basado en esto, se calcula el
estadistico correspondiente para medir la relacion o asociacion entre las variables medi-
dadas en distintos horizontes. En su mayoria las variables continuas no se distribuyen
normal, por lo cual se utiliz6 el test de correlacion no paramétrico de Spearman. Se
eliminaron todas aquellas variables que presentaran una correlaciéon mayor a 0,8, por lo
general, las variables elegidas fueron aquellas medidas en periodos de 3, 12 y 30 meses.
Luego de llevar a cabo este procedimiento, el total de variables disminuye a 272.

Posteriormente, se procede a categorizar todas las variables para poder realizar una
visualizaciéon de la proporcion de eventos que se presentan en cada una de sus categorias
o intervalos. Esto permite tener una idea de la relacion de cada variable regresora con la
variable respuesta. Para cuantificar dicha relacion se utilizo el estadistico D de Somers,
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el cual calcula la asociacion entre dos variables categoricas ordinales, especificamente
su formula corregida para el caso en que la variable dependiente es binaria.

4.7.1. D de Somers corregida

Calcula la asociaciéon entre una variable categorica ordinal x con dos o méas categorias
y una variable binaria y. Ambas deben tener la misma longitud n, mientras que n; es
el niimero de éxitos de la variable binaria. El estadistico viene dado por:

Dﬂ?y:2'(0_075)7
donde,
f_nl—l—l
el 2
n—mny

y 7 es el promedio del vector de orden correspondiente a la posicién que tendria cada ele-
mento al ser ordenado de menor a mayor, en caso de empate se promedian las posiciones.

4.7.2. Datos atipicos

El tratamiento de datos atipicos se realiz6 de manera visual y utilizando un criterio
acorde a la naturaleza de cada variable, ya que, es valido y comun en el negocio que
existan variables cuyos valores, si bien tienen una mayor concentracion en 0 o valores
pequenos también pueden tomar valores muy altos, por lo tanto, métodos establecidos
como aquellos definidos a partir del rango intercuartilico resultan ser muy conservadores
respecto al rango de valores tipicos, lo que puede resultar en la pérdida de informaciéon
relevante, especialmente en casos en que valores altos de ciertas variables se relacionan
directamente con la ocurrencia del evento de interés.

4.7.3. Datos missing

Los casos en que el valor de una o més variables no era conocido result6 ser bastante
bajo, un 98,72 % de la tabla estaba completa, por lo que se decidi6 prescindir de esta
informacion, siempre y cuando no representaran un evento para el modelo, en cuyo
caso se analizaron las variables y las cuentas en el sistema SAP para determinar un
valor valido de acuerdo a la situacion de cada una de ellas. Finalmente, la tabla quedé
compuesta por 313.541 observaciones.
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Marco teoérico

5.1. Técnicas Estadisticas

Para desarrollar el modelo de scoring para clientes residenciales se consideran dos mé-
todos, la regresion logistica y la potenciacion del gradiente de arboles de decision.

5.1.1. Regresion Logistica

El modelo de regresion logistica analiza la relacion entre un conjunto de variables inde-
pendientes y una variable dependiente categorica al estimar la probabilidad de ocurren-
cia de un evento ajustando los datos a una curva logistica (Park, 2013). Especificamente,
un modelo de regresion logistica binario se utiliza cuando la variable dependiente es di-
cotémica, mientras que las variables independientes pueden ser continuas o categoricas.
En este caso, la variable respuesta es codificada como 0 o 1, representando la ausencia
o presencia de una determinada caracteristica.

La chance de que ocurra un evento es la razoén entre la probabilidad de que ocurra
(p) y la probabilidad de que no ocurra (1-p). La regresion logistica busca estimar esta
chance mediante un conjunto de variables regresoras x, como se aprecia en la siguiente
ecuacion:

%_50—'—59( (5.1)

Sin embargo, este no es un buen modelo, ya que, para grandes valores de X, la ecuaciéon
(5.1) entrega valores que no estan contenidos entre 0 y 1.

La solucién de la regresion logistica es transformar las chances usando el logaritmo
natural (Peng, Lee e Ingersoll, 2002). Luego, se modela el logaritmo de las chances
como una funcién lineal de las variables explicativas.

30
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In <1’%p) — B+ 8 -x (5.2)

Sea una muestra de n observaciones independientes del vector (y;, 14, T2;, ...xx; ), donde
y; denota la variable respuesta dicotomica y (x1;, T9;, ..., Tx;) son los valores de las k
variables explicativas para el i-ésimo sujeto. La ecuacion (5.2) se escribe como:

Ply; = 1)
ln(l_P(yizl)

La ecuacion (5.3) es conocida como el logit(y; ), reacomodando términos se obtiene la
probabilidad de que y; presente una determinada caracteristica.

) — 50 + Blajli + ...+ 5kl'm (53>

1

P(yi - 1|x7’) - 1 + e=Bo—Brzri—...—Brr;

Entre los supuestos destacados por algunos autores como Bewick, Cheek y Ball (2005),
ademas de Peng y So (2002), se tiene que, las observaciones deben ser independientes
entre si, el modelo debe presentar poca o nula multicolinealidad, esto es, las variables
independientes no son funciones lineales entre ellas. Ademas, la relaciéon entre las va-
riables independientes y el logaritmo de las chances de un evento debe ser lineal, por
altimo, la regresion logistica requiere tamanos de muestra grandes, ya que, los estima-
dores por maxima verosimilitud son menos robustos que los estimadores por minimos
cuadrados ordinarios usados para estimar los parametros de un modelo de regresion
lineal.

Estimacion de los parametros

La estimacion de los parametros se obtiene mediante maxima verosimilitud (Menard,
2002), antes de obtener los parametros es necesario definir algunos conceptos.

Sea Y una variable aleatoria con funcién de distribucion dependiente de un tnico pa-
rametro . Se dice que esta distribuciéon pertenece a la familia exponencial si se puede
escribir de la forma:

f(y;0) = ey b(0)+c(6)+d(y)

Ademés, se puede demostrar que:

E[Y] = (5.4)

Y7
b(0)c(6) — " (0)V(0)
(0'(0))?

Var(Y) =
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Considérese ahora un conjunto de variables aleatorias Y7,...Y, independientes prove-
nientes de la familia exponencial. Siendo E[Y;] = pu; , se quiere encontrar el estimador
por méxima verosimilitud de 3, que satisface:

9(p) = = B = m;, (5.5)
donde z; es un vector de elementos x;; con j =1,....k y 8 = By, ..., Bx. La funciéon de
log-verosimilitud para cada Y; viene dada por:

La funcién de log-verosimilitud para todos las Y; corresponde a:

N N

L= D 0h= 3w b0+ Y elB) + Y dlw)

i=1 =1

Para estimar los §; se calcula:

ol ol; ol 06; ou;
— =U; = Z N Ol 0V O
63; 08 i 00 O 0f
Derivando desde las ecuaciones (5.4), (5.5), (5.6) y multiplicando, se obtiene la expre-
sion:

o . (yi_ﬂz‘)x” Opu;
Ui= ; Var(y;) ™" <5m) (5:7)

La matriz de varianzas-covarianzas de U; es de la forma:

J. :i Lij Tk 5,ui 2 (5 8)
ik Var(y;) \ on; ’

=1

Para el caso de la regresion logistica, se tiene que, la variable respuesta y; sigue una
distribucién Bernoulli de pardametro p;. Considerando que esta distribucién pertenece
a la familia exponencial, se pueden calcular las expresiones para U; y J;i. Se tiene que
Ely;] = p; = pi, y la funcion enlace g viene dada por:

Pi
(pi) ) "

eni
1+ en

despejando,

Di
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Considerando que Var(y;) = p;(1 — p;) v que 6?: = Var(y;), a partir de la ecuacion
(5.7) se tiene:
N
Uj = Z(yz = pi) * Tij, (5.9)
i=1
mientras que, de (5.8),
N
Jik = inj Tk - pi(1 — ;) (5.10)

i=1
Uno de los métodos de estimacion numérica més utilizados es el algoritmo de Newton-
Raphson, el cual permite estimar la raiz zy de una funcion ¢, tal que t(zy) = 0 (Dobson
y Barnett, 2008). La pendiente de la funcion ¢ en el punto x; esta dada por:

t(zo) — t(z1)

t =7 7
(@) To—T1
si t(xg) = 0, despejando:
t(zo)
x Tt B g 5.11
r Zo t(.fCl) ( )

Luego (5.11) entrega la solucion para la ecuacion t(x) = 0 a través de un proceso itera-
tivo hasta encontrar el valor de x que hace converger la funciéon ¢ a 0.

Para la estimacion por méxima verosimilitud, utilizando la funcion U, la ecuacion (5.11)
se transforma en:

[ (m—1)
- U/(mfl)

pm) — plm=1) (5.12)

donde 5™ es el vector de estimadores de By, ..., B en la m-ésima iteracion.
Utilizando la siguiente igualdad:

J=Var(U)=—E[U,
y aproximando U’ por E[U’] se obtiene una nueva expresion para (5.12):

(m=1)
(m) _pm=1) ,
b\ =b + NICEDR
donde los valores que conforman U y J en cada iteracion vienen dados por las ecuaciones
(5.9) y (5.10) respectivamente, ademas esta ecuacion puede ser expresada matricialmen-

te como:
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b(m) — b(mfl) + (XTA(mil)X)ile, (y . p(mfl))

donde A es la matriz diagonal de dimensién n x n, con elementos:

Significacién de los estimadores

Test de Wald

Sea la prueba de hipotesis:

Ho:B8=p00 vs Hi:fB# B,
se puede probar que (Wasserman, 2013),

\/ﬁ(Aﬁ - 5o) N
se(/3)
donde 5 es el estimador por méxima verosimilitud de 8 y sAe(ﬂA) es el error estandar

estimado de (. El test de Wald de tamaiio a consiste en rechazar Hy cuando W] > 242,
donde,

(0,1),

B~ Bo

se(f)

Por lo general, 5, = 0, se quiere probar si el estimador es significativamente distinto de 0.

Bondad de ajuste

Test de Hosmer-Lemeshow

Este test se utiliza para examinar si las proporciones observadas de un evento son
similares a las probabilidades de ocurrencia esperadas en subgrupos de la poblaciéon. El
test se aplica al dividir las probabilidades observadas en GG grupos, por lo general, en
deciles, y luego calcular un test Chi-cuadrado de Pearson que compara las frecuencias
observadas con las esperadas. El valor del estadistico viene dado por la expresion (5.13).

(01 — Eyy)? N (Oog — Eny)?

H =
Elg EOg

g

G

1

donde Oy, y Ej, representan los eventos observados y esperados para [ = 0,1 en el
g-ésimo grupo, respectivamente. Los grados de libertad corresponden al nimero de gru-
pos menos 2.



CAPITULO 5. MARCO TEORICO 35

Si bien este es el test més utilizado para probar la bondad de ajuste de un modelo de
regresion logistica, pierde poder cuando el tamano de la muestra es demasiado grande.
Aunque, el modelo ajustado sea bueno, siempre habra diferencias con el modelo espe-
rado, y al concentrar un gran ntimero de observaciones en cada grupo estas diferencias
comienzan a acumularse. Paul, Pennell y Lemeshow (2013) propusieron una estrategia
interesante que consiste en aplicar el test repetidas veces usando 10 grupos sobre sub-
conjuntos aleatorias del total de observaciones. Kramer y Zimmerman (2007) hacen la
misma recomendacion, sugiriendo subconjuntos de tamano 5.000. Sin embargo, ninguno
de estos autores propone una guia completa de implementacion. Bartley (2014) lleva
a cabo un estudio de simulacion bajo distintos escenarios, simulando observaciones de
distintos modelos y ajustando luego un modelo que deberia presentar una buena aproxi-
macion, para esto consider6 tamanos de muestra desde 25.000 a 250.000 y aplico el test
sobre 100 subconjuntos de tamafios 1000, 2000, 5000 y 2% del tamafio de la muestra.
De su estudio concluy6 que, esta estrategia es valida cuando se tienen mas de 100.000
observaciones, se deben tomar 100 subconjuntos de tamano 5.000 y si, méas de 10 de
ellos resultan en tests significativos (p<<0,05) se debe sospechar de un mal ajuste.

Pseudo R? de McFadden

Existen muchas propuestas de calculo para un R? en regresion logistica, y ningtin con-
senso sobre cual es el mejor. Los dos métodos mas comtunmente reportados en software
estadisticos parecen ser el propuesto por McFadden (1974) y el desarrollado por Cox
y Snell (1989). Menard (2000), en un estudio en el que compar6 diversos indices en
el contexto de regresion logistica, concluyé que el pseudo R? de McFadden era pre-
ferible debido a su similitud conceptual con el R? de minimos cuadrados ordinarios y
gracias a su independencia relativa con la proporcion de eventos en la variable respuesta.

Como se ha indicado, los parametros de la regresion logistica son aquellos que maximi-
zan la verosimilitud de los datos observados. El pseudo R? de McFadden se define de
acuerdo a la expresion (5.14).

R} =1-—
M ln(Lo) ’

donde Lj; denota el valor de la verosimilitud maximizada del modelo estimado y Ly
denota el valor correspondiente al modelo nulo, es decir, el modelo con solo el intercepto
y sin covariables. La funcién de verosimilitud en este contexto toma valores entre 0 y
1, luego la log-verosimilitud es menor a 0. Para un modelo con alta verosimilitud, el
valor del logaritmo serd muy pequeiio y por lo tanto el pseudo R? sera cercano a 1.
Sin embargo, este indice no llega a ser igual a 1. McFadden (1977) afirma que un valor
mayor a 0,4 ya representa un buen ajuste.

(5.14)
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5.1.2. Potenciacion del Gradiente

La potenciacion del gradiente o Gradient boosting es una técnica de aprendizaje auto-
mético que construye modelos de regresion o clasificacion aditivos al ajustar de manera
secuencial una funciéon parametrizada (aprendiz base o base learner) a los “pseudo-
residuos” actuales a través de minimos cuadrados en cada iteracion. Los pseudo-residuos
son el gradiente de la funcién de pérdida minimizada con respecto a los valores del mo-
delo en cada dato de entrenamiento, evaluado en la iteraciéon actual.

Sea y la variable respuesta y x=(z1, ..., x;) el conjunto de variables explicativas, dado
una muestra de entrenamiento de tamano n el objetivo es encontrar una funcion F*(x)
tal que el valor esperado (sobre la distribucion conjunta de (y,x)) de una funcién de
pérdida especificada ¥(y, F(x)) sea minimizado, esto es:

F*(x) = argmin E, x ¥V (y, F(x))
F(z)

La funcién F*(x) se puede aproximar por una expansion de la forma:

Fx) =Y gmh(x;a,)

donde la funciéon h(x,a) (aprendiz base) es una funciéon simple de x de parametros
a—{ay, as, ...}. Los coeficientes de expansion {7o, ..., yar} v los parametros {aj, ...,ap}
se estiman de manera iterativa, tal que, se comienza con una suposicion inicial Fy y
luego param = 1,2, ..., M:

(Yms am) = argmin Z U(y;, Fro1(x;) + vh(x;;a)) (5.15)
A =

¥

Fo(x) = Fp1(X) + ymh(xi; apm)

La potenciacion del gradiente de arboles de decision especializa este enfoque al caso en
que el aprendiz base h(x;a) es el nodo terminal de un arbol de decision. Si se tienen L
nodos terminales, en cada iteracion m, un arbol particiona el espacio de x en L regiones
disjuntas { Ry, }~, y predice un valor constante en cada una:

L

h(xi; {Rim}Y) =Y rinI(x € Riyy)

=1

donde r;, son los pseudo-residuos, de la forma:

L0y
IF(x;) F(X)=Fpm—1(x)
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Los parametros del aprendiz base son las variables segmentadoras y los puntos de di-
vision que definen el arbol, que, en consecuencia, definen la region {Ry, }-, corres-
pondiente. Con los arbolos de decision la ecuacion (5.15) puede ser resuelta de manera
independiente en cada region definida por el nodo terminal [ del m-ésimo arbol.

Vim = argmin Z U(y;, Frn1(xi) +7)
F,.(x) se actualiza en cada region:

Fr(x) = Fp 1 (x) + V- Yml(X € Ryp)

El parametro de contraccion 0 < v < 1 controla la tasa de aprendizaje del proce-
dimiento (cuanto aporta a la prediccion final cada arbol). Empiricamente Friedman
(2001) descubri6 que, v < 0,1 lleva a cometer menos errores.

Finalmente, el algoritmo para la potenciacion del gradiente de arboles de decisiéon, pro-
puesto por Friedman (2001), queda definido como:

Algoritmo:

1) Fy = argminz U(y,;, F(z))
F(z) o

2) Param de 1 a M:

oW (v, F'(x;))

7 = 17 N
5F(Xz) :|F(:c)_Fm—1(w)

a. Calcular r;, = — [

b. Ajustar un arbol de decision a los pseudo residuos 7y, y definir las regiones { R, }+.

c. Calcular para cada region v, = argmin Z U (y;, Froo1(Xi) + )
v XiEle

L
d. Actualizar F,,(x) = Fy,_1(x) + v - Z Yim - 1(X € Rym)
=1

Este método fue utilizado por Di Cellio, Forti y Witarsa (2018) para desarrollar un
modelo de scoring sobre una base de créditos de Brasil. Al compararlo con un modelo
desarrollado mediante regresion logistica los resultados fueron levemente mejores en tér-
minos de coeficiente de Gini y curva ROC para el modelo de scoring obtenido mediante
potenciacion del gradiente de arboles de decision.
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Importancia relativa de las variables
Sea I; la influencia relativa de la variable de entrada x;, se define, en término generales,
como:

1/2

I = (Ex {M(X)} g Uarx(a:j)) (5.16)

533]'

Sin embargo, en el caso de arboles de decision, (5.16) no existe, y debe ser aproximada
por una medida subrogante que refleje sus propiedades. Breiman, Friedman, Olshen y
Stone (1983) proponen:

J-1
L(T) =Y if1(v =), (5.17)
t=1

donde T denota el drbol con J nodos terminales, 1 es la funcién indicatriz, v; es la
variable divisora asociada al nodo t y i es la mejora en el error cuadratico que resulta
de la division.

Para una coleccién de arboles {7}, }}¥ obtenidos mediante potenciacion, (5.17) se puede
generalizar como el promedio sobre todos los arboles.

M

A 1 A

I > I(T.) (5.18)
m=1

Para los problemas de clasificacion en A clases, hay A funciones de regresion logisti-
ca {Fau(x)}4_,, cada una descrita por una secuencia de M &rboles. En este caso la
expresion (5.18) se calcula como:

M

. 1 .

I\ = i ) " I} (Thm) (5.19)
m=1

donde T),, es el arbol inducido por la A-ésima clase en la iteracién m. fjA se puede
interpretar como la relevancia de la variable predictora z; al separar la clase A de la(s)
otra(s). Finalmente, la relevancia global de z;, de acuerdo a Friedman (2001), se obtiene
promediando sobre todas las clases:

A
A 1 A
L=+ A§—1: i (5.20)
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5.2. Criterios de evaluaciéon de modelos

5.2.1. Curva ROC

Un método comuin para representar el poder de discriminaciéon de un modelo de clasifi-
cacion es la curva ROC (receiver operating characteristic). Esta curva esta constituida
por los valores de la tasa de falsos positivos en el eje X y la tasa de verdaderos positivos
en el eje Y para distintos puntos de corte o umbrales de probabilidad, esto es, aquel
valor que determina cuando un sujeto pertenece a una u otra clase. Por lo tanto, esta
curva ayuda a decidir para qué valor de corte se obtiene una tasa de verdaderos positi-
vos alta pero también una tasa de falsos positivos baja (Hajian-Tilaki, 2013).

El peor caso es aquel en que el corte es 0 y por lo tanto todos los casos son clasificados
como eventos, alcanzando una tasa de verdaderos positivos de 1 y una tasa de falsos
positivos también de 1. Cualquier valor en la diagonal indica que la proporciéon de sujetos
clasificados correctamente es igual a la proporcion de sujetos clasificados erroneamente.
Por otro lado, un modelo ideal seria aquel que discrimine perfectamente los eventos de
los no eventos y por lo tanto presenta una tasa de verdaderos positivos igual a 1 y una
tasa de falsos positivos igual a 0. En este caso el area bajo la curva de ROC (AUROC)
serfa igual a 1. Asi, mientras mas cerca a 1 esté el area bajo la curva mejor sera el
modelo, mientras que un AUROC de 0,5, es el que resulta de la diagonal, cuando el
modelo clasifica aleatoriamente los casos.

1.0

0,84

0,0- T T T T T
00 0.2 04 06 0,8 10

TFP
Fuente: Elaboraciéon propia.

Figura 5.1: Curva de ROC.
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Coeficiente de Gini

El coeficiente o indice de Gini es el area comprendida entra la curva ROC y la linea
diagonal, representada por B en la Figura 5.1. Se suele representar como una proporcion
(Lizares, 2017), tal que:

B
A+ B

De la misma manera el AUROC se puede representar como:

Gini =

B+C
A+B+C
A modo de guia, en el Cuadro 5.1 se establece una escala de evaluacion para un modelo
basado en su AUROC.

AUROC =

’AUROC\ Modelo ‘

0,5 - 0,6 | Deficiente
0,6 - 0,7 Débil
0,7 - 0,8 | Aceptable
0,8-0,9 Bueno
0,9-1 | Excelente

Cuadro 5.1: Calidad de un modelo de acuerdo al valor de AUROC.

5.2.2. Matriz de confusiéon

Una vez que se ha determinado el umbral 6éptimo para distinguir entre las clases, se
puede conseguir la matriz de confusion de un modelo sobre un conjunto de datos de
prueba. Sea la matriz de confusion:

Real

0 1

) 0| VP | FP
Predicho TTEN VN

donde, en el contexto de riesgo de incumplimiento:

= VN: Verdaderos negativos, clientes que fueron correctamente clasificados como
malos clientes.
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= F'P: Falsos positivos, clientes malos que fueron erréneamente clasificados como
buenos clientes.

s F'N: Falsos negativos, clientes buenos que fueron erréneamente clasificados como
malos clientes.

= VP: Verdaderos positivos, clientes que fueron correctamente clasificados como
buenos clientes.

La tasa de precision (Pr) del modelo viene dada por:

VN +VP

Pr =
"TVUN+VP+FN+FP

100 %.

También es importante considerar, especialmente en modelos con datos no balanceados,
la especificidad del modelo, esto es, la tasa de eventos predichos correctamente, a partir
de la matriz de confusién se obtiene mediante:

VN
E  fict =— .1 .
speci ficidad VN L FP 00 %

Anéalogamente se puede obtener la proporcion de no eventos predichos correctamente,
denominada sensibilidad:

- VP
Sensibilidad = VPLFN 100 %.

5.2.3. Validacién cruzada de ¢-capas

Cuando se desarrolla un modelo de clasificacion, se parte de un conjunto de datos ini-
cial, el cual es separado en dos grupos, un conjunto de entrenamiento y un conjunto
de validacion o prueba. Una vez realizado el entrenamiento del modelo con el primer
conjunto, este se aplica sobre el conjunto de prueba con el fin de evaluar la precision en
la prediccion y su error. Sin embargo, dada la naturaleza estocastica del procedimiento,
no necesariamente se van a obtener siempre los mismos resultados y, en consecuencia,
las mismas precisiones y errores para distintos conjuntos de entrenamiento y prueba.
En vista de esto, es recomendable la implementacion de la validacion cruzada.

La validacion cruzada de g-capas consiste en dividir el conjunto de datos original en
q grupos de igual tamano, uno de ellos sera utilizado para probar el modelo mientras
que los restantes ¢g-1 componen el conjunto de entrenamiento. Este proceso se repite ¢
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veces, de manera que cada vez se cambia el conjunto de prueba. Una vez finalizadas las
iteraciones, se calcula la precision y el error para cada uno de los modelos producidos,
y para obtener la precisiéon y el error final se calcula el promedio de los ¢ modelos
entrenados.

C1

CZ C3 Cq

Datos de validacion

- Datos de entrenamiento

Fuente: Elaboraciéon propia.

Figura 5.2: Procedimiento validacion cruzada.
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Implementacion y Resultados

En este capitulo, se detalla el procedimiento llevado a cabo para obtener los resultados
buscados, esto es, un modelo de clasificacion para clientes residenciales de Essbio, que
sea capaz de discriminar a quienes llegan a tener 720 o mas dias de atraso en el pago
de su cuenta en un plazo de 30 meses a partir de la fecha de referencia.

El ajuste de los modelos se llevo a cabo mediante el software estadistico R Studio.
En el Cuadro 6.3 se presentan las caracteristicas de la muestra y de los conjuntos de
entrenamiento y prueba utilizados, en este caso, se ha optado por usar un 80 % de la
muestra para entrenar el modelo y un 20 % como datos de validacién o prueba.

’ Conjunto de datos ‘ Eventos \ No eventos \ Total ‘
Muestra total 6.464 307.077 313.541
Muestra entrenamiento | 5.182 245.651 250.833
Muestra prueba 1.282 61.426 62.708

Cuadro 6.1: Composicion de los datos.

6.1. Regresion logistica

Para ajustar un modelo de regresion logistica en R Studio se utilizé la funcion gim(),
para lo cual se especificaron los siguientes pardmetros:

formula: Expresion de la forma y ~ (-), donde y es la variable dependiente y (-) repre-
senta el conjunto de variables explicativas presente en la muestra de entrenamiento.

family: Especifica la distribuciéon de la variable respuesta, en este caso, binomial. Ade-
més, se puede especificar la funciéon de enlace, para nuestros efectos, el enlace logistico.
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data : Representa el conjunto de datos de entrenamiento para el modelo.
El tiempo de ejecucion de esta funcion al utilizar 272 variables, fue de 11,30 segundos.
Selecciéon de variables

El procedimiento implementado para identificar las variables significativas, se conoce
como “seleccion hacia atras”, ya que, se parte desde el conjunto total de variables, para
ir eliminando aquellas que no resultan significativas de acuerdo al test de Wald. El
comando summary() nos permite conocer los resultados del ajuste, entregando la si-
guiente informacion:

1. Resumen de los residuos de la devianza: Consiste en el reporte de los valores minimo
y maximo, asi como de los cuartiles de los residuos de la devianza (d;), los cuales, en el
caso de la regresion logistica, se calculan como:

g = —2-In(p;) sty =1
ol -v—2 (I —p) sioy;=0

2. Para cada variable explicativa y el intercepto, se obtienen:

= Coeficiente: Corresponde al estimador por méxima verosimilitud de [ en la ecua-
cion (4.3).

» Frror estandar: Indica la variacion muestral del coeficiente estimado.
» Valor de z: Hace referencia al valor del estadistico de Wald.

= Valor p: Indica si es posible rechazar la hipétesis nula de que el coeficiente es igual
a 0. Rechazamos a un nivel de significancia de 0,05.

3. Devianza nula (Dy) y Devianza residual (Dg):

Dr=2-(In(Lg) — In(Ly)),
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donde Lg, Ly, Ly, denotan la verosimilitud del modelo saturado, nulo y propuesto, res-
pectivamente. El modelo saturado es el que asume que cada observacion tiene su propio
parametro (n), de manera opuesta, el modelo nulo otorga un sélo parametro para los
datos (intercepto), mientras que, el modelo propuesto es el que se evalua, y tiene k + 1
parametros.

4. AIC: Criterio de informacion de Akaike, representa una medida de la calidad relativa
de un modelo, favoreciendo la bondad de ajuste pero penalizando por la compleji-
dad del mismo, esto es, el numero de variables explicativas. Se utiliza para comparar
modelos, recomendandose optar por aquel que presente un menor AIC. Se calcula como:

AIC =2k —2-In(Ly)

6.1.1. Resultados

Se logré ajustar dos modelos con resultados satisfactorios, los cuales son presentados
a la empresa. En este informe se muestran los resultados del modelo que presenté una
mayor precisiéon en su predicciéon mediante validacion cruzada.

En el Cuadro 6.2, se presenta un resumen del modelo seleccionado, el cual esta confor-
mado por 11 variables explicativas mas el término del intercepto, ademés se observa el
valor de cada coeficiente estimado y su error estandar respectivo. Por tltimo, el valor p
para cada variable es menor a 0,01, lo cual nos indica que no existe evidencia suficiente
en favor de la hipotesis nula, la cual planteaba que los coeficientes son iguales a 0.
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. . Error
Variable Coeficiente B valor p
estandar

Intercepto -1,9580 0,0790 <0,01
Méximo saldo del mes anterior en los dltimos 0,0010 0,0001 <0,01
30 meses. (miles de pesos)
Ntimero de meses en que el importe total baja -0,1556 0,0055 <0,01
respecto al mes anterior en los tultimos 30 meses
Ratio del importe total sobre el saldo del mes -0,0276 0,0011 <0,01
en los tltimos 6 meses.
Realiz6 alguna llamada del tipo “Recaudacion -1,6224 0,3091 <0,01
y cobranza” en los tltimos 12 meses
Tuvo o no mas de 38 dias de atraso en el 1,5660 0,0605 <0,01
altimo mes
Tuvo un atraso maximo mayor a 62 dias en los 1,1760 0,0679 <0,01
altimos 12 meses
Minimo ntmero de pagos consecutivos en los -0,2799 0,0357 <0,01
altimos 3 meses
Ha tenido un convenio activo en los tultimos 0,6843 0,0851 <0,01
12 meses
Ha tenido el servicio cortado en alguno de los 0,5927 0,0442 <0,01
ultimos 12 meses
Ha recibido una carta por extincion de subsidio 0,5307 0,1077 <0,01
en los ultimos 12 meses
Ha tenido algiin convenio del tipo CA o CI en 0,2651 0,0841 <0,01
los ultimos 30 meses

Cuadro 6.2: Resumen del modelo ajustado mediante regresion logistica.

Contribucion de cada variable

Se implementa un método de célculo de la contribuciéon de cada variable planteado por
la consultora AIS, el cual estéd basado en el rango y peso de cada una de ellas. El peso
minimo de una variable corresponde al valor minimo que toma dentro de la muestra
multiplicado por su coeficiente estimado, analogamente se obtiene el peso maximo. Los
resultados se observan en el Cuadro 6.3, ademaés se calcula el total de cada peso, siendo
-8,7798 el minimo log(odds) que puede tener una cuenta y 8,6790 el méaximo.

Luego, la contribuciéon de cada variable x; se calcula como:

Peso maximo(x;) — Peso minimo(x;)

8,6790 — (—8, 7798)

Contribucion(z;) = -100%  ,i=1,...,11
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Variable F/’e.s © f”e.so Contribucion
minimo | maximo

Maximo saldo del mes anterior en los dltimos -0,1316 | 3.8643 22,89 %

30 meses (miles de pesos)

Nuamero de meses en que el importe total baja -3,4244 0 19,61 %

respecto al mes anterior en los tultimos 30 meses

Ratio del importe total sobre el saldo del mes -2,7614 0 15,82 %

en los ultimos 6 meses

Realiz6 alguna llamada del tipo “Recaudacion -1,6224 0 9,29 %

y cobranza” en los tltimos 12 meses

Tuvo o no méas de 38 dias de atraso en el 0 1,5660 8,97 %

ultimo mes

Tuvo un atraso méximo mayor a 62 dias en los 0 1,1760 6,74 %

altimos 12 meses

Minimo ntmero de pagos consecutivos en los -0,8400 0 4,81 %

altimos 3 meses

Ha tenido un convenio activo en los tltimos 0 0,6843 3,92 %

12 meses

Ha tenido el servicio cortado en alguno de los 0 0,5927 3,39 %

altimos 12 meses

Ha recibido una carta por extincion de subsidio 0 0,56307 3,04 %

en los tltimos 12 meses

Ha tenido algtin convenio del tipo CA o CI en 0 0,6843 1,52 %

los ultimos 30 meses

Total -8,7798 | 8,6790

Cuadro 6.3: Porcentaje de contribucion de cada variable al modelo.

Del Cuadro 6.3 podemos observar que, la variable que tiene una mayor contribucion al
modelo es aquella que representa el maximo saldo del mes anterior en los tltimos 30
meses a partir de la fecha de referencia, la cual se relaciona de manera positiva con el
evento de interés, como se ve en el Cuadro 6.2, es decir, aquellas cuentas que presenten
saldos altos tendran una mayor probabilidad de llegar a ser clientes incobrables. La se-
gunda variable con mas peso en el modelo se relaciona con el comportamiento de pago
de los clientes en los tltimos 30 meses, la cual disminuye la probabilidad de llegar a
tener 720 dias de atraso para cuentas que presentan un comportamiento monétono con
pocas fluctuaciones. La tercera variable corresponde a la razoén entre el importe total
cancelado en los iltimos 6 meses, sobre la suma de los respectivos saldos en los tltimos
6 meses, multiplicado por 100. Como es de esperar, mientras mas cercano a 100 sea su
valor, mejor seré el comportamiento de pago del cliente, ya que esta cancelando gran
parte o la totalidad de su saldo mensual, el cual estd conformado por la facturacion
del mes mas el saldo del mes anterior, y por ende, es menos probable que llegue a ser
incobrable. En cuanto a las llamadas de recaudaciéon y cobranza, estas son realizadas
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generalmente por clientes que tienen un monto adeudado y pretenden pagarlo, luego,
son clientes que regularizan su situaciéon y no deberian llegar a ser incobrables. En
cuanto a los dias de atraso, se observé un aumento de eventos cuando la deuda tiene
mas de 38 dias en el dltimo mes, y algo similar ocurre con 62 dias de atraso en una
ventana de un ano, esto se puede verificar en el Anexo de este documento. Por otro
lado, cuando el cliente tiene pagos consecutivos es un buen pagador, mientras que la
solicitud de convenios de pago se relaciona con un cliente que no ha tenido un buen
comportamiento de pago y por ende, ha debido convenir su deuda. En especifico, son
malos pagadores aquellos clientes acreedores de convenios de tipo carenciado o de ins-
talacion. Igualmente, tiene sentido que aquellos clientes que han tenido alguna vez un
corte en el servicio sean mas propensos a ser incobrables que aquellos que no.

Prueba de multicolinealidad

La prueba de multicolinealidad se lleva a cabo a través de la funcion vif() de la libreria
car, la cual calcula el factor de inflacién de la varianza propuesto por Fox y Monette
(1992), de acuerdo a la ecuacion (6.1). La raiz cuadrada del VIF nos indica que tanto
mas grande es el error estandar del coeficiente estimado de una variable en especifico
respecto al caso en que dicha variable es independiente de las demas.

det(R) ’
donde R es la matriz de correlacion de las variables explicativas, de elementos 7;,

1=1,..,11, 7 =1,..,11. Mientras que R;; es la matriz que resulta de eliminar la i-ésima
fila y la i-ésima columna.

VIF(z;) =

(6.1)

Una guia general es que un VIF mayor a 5 o 10 es indicador de problemas de multico-
linealidad. En el Cuadro 6.4 se observa que ninguna variable tiene VIF mayor a 3, por
lo tanto, se puede asumir que, el modelo ajustado no presenta multicolinealidad.
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] Variable \ VIF ‘
Maximo saldo del mes anterior en los tltimos 30 meses (miles 1,31
de pesos)

Nimero de meses en que el importe total baja respecto al mes 1,44
anterior en los tltimos 30 meses

Ratio del importe total sobre el saldo del mes en los dltimos 6 2,33
meses.

Realiz6 alguna llamada del tipo “Recaudacion y cobranza” en 1,01
los ultimos 12 meses

Tuvo o no mas de 38 dias de atraso en el ultimo mes 2,01
Tuvo un atraso maximo mayor a 62 dias en los dltimos 12 meses | 1,70
Minimo ntimero de pagos consecutivos en los tltimos 3 meses 2,50
Ha tenido un convenio activo en los tltimos 12 meses 2,10
Ha tenido el servicio cortado en alguno de los tdltimos 12 meses | 1,14
Ha recibido una carta por extincion de subsidio en los tltimos 1,02
12 meses

Ha tenido algiin convenio del tipo CA o CI en los ultimos 30 2,05
meses

Cuadro 6.4: Valores del factor de inflacion de la varianza para las variables explicativas
del modelo ajustado.

Prueba de Hosmer Lemeshow

Tal como se especifico en la Seccion 4.1.1, el test de Hosmer y Lemeshow no es con-
fiable para muestras demasiado grandes, por lo cual, se optd por seguir el método de
implementacion sugerido por Bartley (2014), el cual consiste en tomar 100 subconjun-
tos aleatorios de tamano 5.000 de la muestra de entrenamiento, y aplicar el test a cada
uno de ellos. En un primer intento se obtiene que 80 de los 100 tests son no signifi-
cativos (p>0,05), sin embargo, dada la naturaleza estocastica del proceso se obtienen
resultados diferentes al repetir la ejecucion. Al iterar el procedimiento anterior 1.000
veces, en promedio, se obtienen 78 tests no significativos. De acuerdo a Bartley (2014),
mas de 10 tests significativos pueden ser un mal indicio, sin embargo, es una propuesta
conservadora, tal como él lo admite, ademas en este contexto, el hecho de que los datos
sean no balanceados también afecta el valor del estadistico H, ya que, como se vera en
la curva de ROC, probabilidades estimadas mayores a 0,1 pueden resultar en eventos,
lo cual incrementa la diferencia entre los valores observados y esperados.

Pseudo R? de McFadden

El valor del R? de McFadden para este modelo fue calculado a través de la funcion
PseudoR2() de la libreria DescTools, la cual permite calcular diferentes pseudo R?
propuestos en la literatura. El resultado fue el siguiente:
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R3, =0,6125

Como se puede deducir de la ecuacién (4.14), el pseudo R? de McFadden no esté aco-
tado por 1, y de acuerdo al autor, un valor mayor a 0,4 es indicador de un buen ajuste.

Curva de ROC
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Figura 6.1: Curva de ROC modelo de regresion logistica.

En la Figura 6.1, podemos ver la curva de ROC resultante del modelo ajustado, los
nimeros sobre la curva representan los umbrales de probabilidad que separan las cla-
ses, al igual que los colores. Se observa claramente que el valor que mejor discrimina
las clases es el 0,1, ya que para este valor se obtiene una tasa de falsos positivos baja y
una tasa de verdaderos positivos superior al 80 %. Esto quiere decir que, si un individuo
tiene una probabilidad estimada mayor a 0,1 es considerado un evento. El umbral puede
parecer bajo, sin embargo, considerando lo raro del evento, tiene sentido que el modelo
sea mas preciso al identificar los no eventos, asignandole probabilidades muy cercanas a
0, mientras que, en el caso de los eventos, existen algunos que presentan probabilidades
més bajas de lo esperado. De todas formas, se debe destacar el hecho de que el modelo
es capaz de discriminar las clases con gran precision. En el Cuadro 6.5, se presentan los
valores del AUROC y el coeficiente de Gini, ambos son cercanos a 1, lo cual es indicador
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de un buen poder de discriminacion.

’ Indice ‘ Valor ‘

AUROC | 0,9758
GINI | 0,9516

Cuadro 6.5: Poder de discriminacion.
Matriz de Confusién

En el Cuadro 6.6 se presenta la matriz de confusion que se obtuvo a partir de la muestra
de prueba. Ademas, en el Cuadro 6.7 se especifican los porcentajes de precision, especi-
ficidad y sensibilidad definidos en la seccion 4.2.2. El modelo predice correctamente un
85,26 % de los clientes que llegan a tener 720 o méas dias de atraso en el pago, mientras
que un 97,62 % de los clientes buenos son clasificados correctamente. De manera global,
el modelo tiene un 97,36 % de precision, de acuerdo a los resultados obtenidos sobre la
muestra de prueba.

Real
0 1
59.962 | 189
1| 1.464 | 1.093

Predicho

Cuadro 6.6: Matriz de confusion muestra de prueba.

] Indice \ Valor \
Precisién 97,36 %
Especificidad | 85,26 %
Sensibilidad | 97,62 %

Cuadro 6.7: Medidas de precision sobre la muestra de prueba.

Validacién cruzada

Para llevar a cabo la validacion cruzada en g-capas se define g=10, esto es, el conjunto
de datos inicial formado por 313.541 registros es dividido en 10 grupos, manteniendo
el porcentaje de eventos en cada uno. En el Cuadro 6.8 se pueden ver los valores de
precision, especificidad y sensibilidad promedio entre los 10 modelos entrenados.
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] Indice \ Valor ‘
Precision 97,24 %
Especificidad | 84,42 %
Sensibilidad | 97,51 %

Cuadro 6.8: Medidas de precision mediante validacion cruzada.

Por altimo se mide, ademés, el desempeno del modelo sobre la muestra de entrenamien-
to, obteniendo la matriz de confusion que se observa en el Cuadro 6.9. A partir de ella,
se obtienen los indices de precision presentados en el Cuadro 6.10. Se puede verificar
que, si bien los indices decrecen levemente en la validacion cruzada, siguen siendo altos
y similares, por lo que no se sospecha de un sobreajuste del modelo sobre la muestra
de entrenamiento.

Real
0 1
0]239.488 | 818
1] 6.163 | 4.364

Predicho

Cuadro 6.9: Matriz de confusion muestra de entrenamiento.

’ Indice J Valor ‘
Precision 97,22 %
Especificidad | 84,21 %
Sensibilidad | 97,49 %

Cuadro 6.10: Medidas de precision sobre la muestra de entrenamiento.
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6.2. Potenciaciéon del gradiente de arboles de decision

Este algoritmo se encuentra disponible en la libreria gbm. Contiene dos funciones que
permiten aplicar la potenciacion del gradiente de arboles de decision, gbm() y gbm. fit().
La principal diferencia entre ambas es que la primera utiliza una férmula para especi-
ficar las variables tal como glm(), mientras que la segunda requiere un vector y y una
matriz de variables explicativas x. Esta ultima es mas eficiente cuando se trata con
muchas variables. Para efectos de este modelo, la funcién gbm() presenté buenos resul-
tados. Esta funciéon tiene muchos pardmetros y opciones de aplicacion, en este caso, se
especifican los siguientes:

distribution: Si es un modelo de regresion, se especifica gaussian, mientras que si es
un modelo de clasificacion, serd bernoulli, también tiene la opcién multinomial para
modelos de clasificacion entre mas de una clase.

shrinkage: Se refiere a la tasa de aprendizaje del modelo.
n.trees: Niumero de arboles a ajustar.

interaction.depth: El nimero de divisiones en cada arbol, controla la complejidad del
modelo, por lo general, una rama por arbol funciona bien, raramente se escoge mayor
a 10.

6.2.1. Resultados

Los parametros por defecto de la funciéon son una tasa de aprendizaje de 0,001 y 100
arboles de decisién, sin embargo, una tasa tan pequena requiere un mayor nimero
de arboles (Friedman, 2002), en este caso, para probar el total de variables se escoge
shrinkage=0,01 y n.trees=1.000, mientras que las divisiones por arbol se mantienen
en 1. El primer modelo, a partir de las 272 variables, tom6 15,612 minutos en correr y
su ajuste indica que 29 variables tienen una influencia mayor a 0. Al ir extrayendo las
variables con menos influencia, se obtienen las medidas de precisioén que se presentan en
el Cuadro 6.11. Sin embargo, las variables seleccionadas son muy similares entre si, por
ejemplo, selecciona la variable “Ratio del importe pagado sobre el monto facturado”
en todos los periodos de tiempo (3,6,12,18,24 y 30 meses), ademéas de las variables
generadas a partir de los dias de atraso. Considerando que es importante para la empresa
que exista diversidad entre las variables, se extraen del conjunto de entrenamiento
aquellas variables que son muy similares a otras, y se vuelve a correr el modelo, esta vez
con 231 variables, de las cuales, 28 tienen una influencia mayor a 0. El modelo demor6
15,168 minutos en correr, tiempo similar al primer modelo que tenfa mas variables,
probablemente al quitar algunas de las variables que resultaban influyentes, el algoritmo
tuvo mas trabajo para converger. Atn asi, se logra obtener una especificidad mayor, para
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un modelo constituido por 14 variables explicativas. Una vez aceptadas las variables que
forman el modelo, se prueba el desempeno del algoritmo al cambiar los valores de la
tasa de aprendizaje y el nimero de arboles, los resultados se observan en el Cuadro
6.12.

’ N° variables ‘ Tiempo (s) ‘ Precision ‘ Especificidad ‘ Sensibilidad ‘

29 3,27 98,77 % 80,19% 99,17 %
24 301 98,78 % 80,11 % 99,17 %
19 2,67 9,77 % 80,11 % 99,16 %
11 1,97 98,67% 80,27 % 99,06 %

Cuadro 6.11: Medidas de precision al sacar variables.

. o . ) Precision | Especificidad | Sensibilidad | Variables
Shrinkage | N° arboles | Tiempo (%) (%) (%) influyentes
0,01 100 12,50 s 98,63 70,83 99,22 3
0,01 1.000 1,94 m 98,55 78,24 98,98 13
0,01 5.000 9,63 m 98,35 84,63 98,64 14
0,05 100 12,52 s 98,72 75,98 99,19 8
0,05 1.000 1,93 m 98,33 84,87 98,61 14
0,05 5.000 9,58 m 98,30 85,41 98,57 14
0,10 100 12,50 s 98,63 77,61 99,07 12
0,10 1.000 1,95 m 98,31 85,49 98,58 14
0,10 5.000 9,57 m 98,29 85,80 98,55 14

Cuadro 6.12: Medidas de precision al variar la tasa de aprendizaje y el nimero de
arboles.

El algoritmo es capaz de mantener su precision utilizando variables que en un primer
momento no habian sido seleccionadas, pero que ahora se presentan como una buena
opcion. Del Cuadro 6.12 se puede deducir que, al aumentar el nimero de arboles, dis-
minuye la sensibilidad y por ende, la precisién, sin embargo, hay un notable aumento
de la especificidad. La misma situacion se evidencia al aumentar la tasa de aprendizaje
y mantener el nimero de arboles. De acuerdo a lo anterior, tiene sentido que los me-
jores resultados se presenten para las tasas de aprendizaje 0,05 y 0,1, con un ntimero
de arboles de 1.000 a 5.000. Para estas combinaciones, se procede a variar el ntimero
de divisiones por arbol, que hasta ahora era igual a 1. Veremos qué ocurre al aumentar
este valor a 3 y 5. En el Cuadro 6.13 se observan los resultados.
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. o . N° . Precision | Especificidad | Sensibilidad
Shrinkage | N° arboles divisiones Tiempo (%) (%) (%)
0,05 1.000 3 4,49 m 98,29 85,96 98,54
0,05 1.000 5 6,60 m 98,32 85,41 98,59
0,05 5.000 3 22,09 m 98,37 84,79 98,62
0,05 5.000 5 32,70 m 98,46 83,70 98,77
0,10 1.000 3 4,46 m 98,27 85,73 98,53
0,10 1.000 5 6,64 m 98,36 84,63 98,64
0,10 5.000 3 2219 m 98,42 83,78 98,73
0,10 5.000 5 34,04 m 98,43 81,75 98,78

Cuadro 6.13: Medidas de precision al variar el naimero de divisiones por arbol.

Se observa a raiz del Cuadro 6.13 que, para ambos valores de tasa de aprendizaje,
cuando el nimero de arboles es 1.000, al aumentar el nimero de divisiones de 1 a 3
la especificidad aumenta, mientras que, para el caso en que se usan 5.000 arboles, el
aumentar el nimero de divisiones hace que la especificidad disminuya. Por otro lado,
tanto para 1.000 como para 5.000 arboles, el aumentar las divisiones de 3 a 5, empeora
la especificidad del modelo. Luego, se puede concluir que, 3 divisiones es lo 6ptimo en
este caso, mientras que el nimero de arboles y la tasa de aprendizaje que presentaron
mejores resultados, en términos de especificidad, y a un costo de tiempo maéas bajo,
fueron 1.000 arboles con una tasa de aprendizaje igual a 0,05. Asi, estos fueron los
parametros seleccionados para aplicar el modelo, ya que interesa reconocer la mayor
cantidad de eventos posibles.

En cuanto a las variables seleccionadas por el modelo, estas se presentan en el Cuadro
6.14, junto con sus respectivas influencias relativas sobre el algoritmo. Podemos ver
que, existen algunas similitudes en las variables seleccionadas con respecto al modelo
obtenido mediante regresion logistica, por ejemplo, el maximo entre los dias de atraso de
los ultimos 12 meses, la cual se presentdé como dicotémica en el primer modelo, ademés
de la variable que hace alusion a si el servicio ha sido cortado en los tltimos 12 meses.
También comparten variables relativas a la razon entre el importe pagado y el saldo
del mes, pero para distintos periodos de tiempo. Ademéas, ambos modelos seleccionaron
una variable relacionada con la tenencia de algtin convenio del tipo carenciado o de
instalacion. De todas formas, este modelo presenta mayor redundancia en sus variables.
En el Anexo de este documento se presentan graficos que permiten ver la relacion entre
el evento de interés y las variables seleccionadas por este método de potenciacion del
gradiente en arboles de decision.
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] Variable \ Influencia relativa ‘
Maximo dias de atraso en el pago en los tultimos 12 meses 34,57 %
Ratio del importe total pagado sobre la facturacion de los
1 27,10 %
altimos 6 meses
Tuvo méas de 38 dias de atraso en el ultimo mes 20,36 %
Ratio del importe total pagado sobre el saldo del mes de los
1 6,80 %
altimos 3 meses
Ratio del importe total pagado sobre la facturacion de los
1 4,49 %
altimos 30 meses
Dias de atraso en el pago promedio en los tultimos 30 meses 2,45 %
Ha tenido un convenio CA o CI en los ultimos 3 meses 0,80 %
Saldo del mes anterior del tltimo mes 0,68 %
Ratio de la facturacion sobre el saldo del mes de los ultimos

0,63 %
12 meses
Saldo del mes anterior promedio en los tltimos 24 meses 0,60 %
Ratio del saldo del mes anterior sobre el saldo del mes en
s 0,54 %
los tltimos 30 meses
Méximo monto convenido de un convenio desactivado en los
1 0,53 %
altimos 12 meses.
Ha tenido el servicio cortado en los tltimos 12 meses 0,29 %
Ha tenido una orden de corte improcedente por ausencia del
. i 0,15%
cliente los dltimos 6 meses

Cuadro 6.14: Resumen del modelo ajustado por potenciacion del gradiente.

Curva de ROC

A simple vista, la curva de ROC para este modelo, ilustrada en la Figura 6.2, es bas-
tante similar a la obtenida para el modelo logistico en la Figura 6.1, sin embargo, cabe
notar que la distribuciéon de los puntos de corte de probabilidad sobre la curva difieren.
A partir de un umbral de 0,6, el modelo ya es capaz de discriminar sobre el 60 % de
los eventos, lo cual en el primer modelo ocurre para un umbral de 0,4. Incluso, la dis-
tancia entre 0,9 y 1 es muy superior, lo que indica que a una cantidad considerable de
eventos se le ha asignado una probabilidad estimada de incumplimiento mayor o igual
a 0,9. Para el primer modelo se habia destacado el hecho de que al ser raro el evento,
el algoritmo aproxima mejor a los no eventos, asignandoles probabilidades muy cerca-
nas a 0. En este caso, el modelo es capaz de identificar mejor los eventos y asignarles
probabilidades méas cercanas a 1, de todas formas, el umbral 6ptimo para discriminar
las clases contintia siendo igual a 0,1. En el Cuadro 6.15, se presentan los valores del
area bajo la curva de ROC asi como el indice de Gini, ambos son cercanos a 1, por
lo que el modelo tiene una buena capacidad de discriminacién, ademaés, son levemente
superiores a lo obtenido para el modelo de regresion logistica.
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Figura 6.2: Curva ROC modelo potenciacion del gradiente.

’ Indice ’ Valor ‘

AUROC | 0,9826
GINI | 0,9652

Cuadro 6.15: Poder de discriminacion.

Matriz de confusion

En el Cuadro 6.16, se presenta la matriz de confusion que se obtuvo para la muestra de
prueba, cuyos porcentajes de precision se pueden encontrar en el Cuadro 6.13.

Real
0 1
60.531 | 180
1 895 1.102

Predicho

Cuadro 6.16: Matriz de confusién muestra de prueba.

También se presenta el desempeno del modelo sobre la muestra de entrenamiento, cuya
matriz de confusion se observa en el Cuadro 6.17. Ademas, se puede ver, a partir del
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Cuadro 6.18, que la precision baja levemente, pero hay un aumento en el porcentaje de
eventos que son correctamente clasificados.

Real
0 1
0| 241.977 | 659
1| 3.674 | 4.523

Predicho

Cuadro 6.17: Matriz de confusion muestra de entrenamiento.

’ Indice \ Valor ‘
Precision 98,27 %
Especificidad | 87,28 %
Sensibilidad | 98,50 %

Cuadro 6.18: Medidas de precision sobre la muestra de entrenamiento.
Validacién cruzada
Por dltimo, se prueba el desempeno del modelo mediante la validaciéon cruzada en 10

grupos. En el Cuadro 6.19, podemos ver que los resultados son consistentes con los
obtenidos en la muestra de prueba.

’ Indice ‘ Valor ‘
Precision 98,21 %
Especificidad | 86,20 %
Sensibilidad | 98,46 %

Cuadro 6.19: Medidas de precisiéon mediante validaciéon cruzada.

En este capitulo, se han presentado dos propuestas de modelos de clasificacion entre-
nados a partir de dos técnicas de aprendizaje diferentes, una convencional y otra maés
innovadora. A continuacion, se analizan las ventajas y desventajas de cada una de estas
técnicas en el contexto de aplicacion a clientes residenciales de las sanitarias Essbio y
Nuevosur. Las ventajas del modelo de regresion logistica son, en primer lugar, su popu-
laridad y amplia aplicacion en el contexto de riesgo crediticio, lo que conlleva un mayor
conocimiento sobre su desarrollo. Ademas, esta metodologia permite inferir acerca del
impacto de cada variable seleccionada sobre la probabilidad de incumplimiento, lo cual
es de gran importancia para la empresa. En cuanto a la potenciacion del gradiente para
arboles de decision, este modelo es capaz de alcanzar una mayor precisiéon sin disminuir
la especificidad, presentando un mejor desempeno que el modelo logistico en términos
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netamente predictivos, sin embargo, el calculo de la probabilidad es més complejo y
dificil de replicar, ademas conlleva un mayor esfuerzo computacional y tiempo de eje-
cucion. Considerando esto, el modelo seleccionado es el obtenido mediante regresion
logistica, a partir del cual se procedera a definir los segmentos de riesgo y calcular el
puntaje o score.

6.3. Segmentacion del riesgo

Para definir los tramos de riesgo, se analiza la distribuciéon de eventos sobre intervalos
de probabilidad estimada a partir de la muestra de entrenamiento. Una vez obtenida
la curva, se aplica una funciéon que permite identificar los puntos de quiebre o cambios
estructurales a lo largo de ella, permitiendo asi identificar a partir de qué probabilidad
comienzan a aumentar los eventos.

La funciéon utilizada es breakpoints() de la librerfa strucchange. Sea el modelo de
regresion lineal de y sobre el conjunto de variables explicativas x :

y=x-0+e, (6.2)

donde € es el término del error y 3 el vector de pardmetros de la regresiéon. Se asume
que existen m puntos de quiebre a lo largo de la ecuacién, es decir, los coeficientes
cambian de una recta a otra. Luego, hay m + 1 segmentos en los cuales los coeficientes
son constantes, y el modelo se puede escribir como:

y=x-0j+e j=1..,m+1 (6.3)

La funcién breakpoints() estima los puntos de quiebre al minimizar la suma de cua-
drados de los residuos de la ecuacion (6.3). El algoritmo implementado fue desarrollado
por Bai y Perron (2003). La funcién permite especificar el nimero de quiebres que se
quiere encontrar.

En la Figura 6.3, se observa como se distribuyen los eventos entre intervalos de proba-
bilidad con frecuencias similares. El niimero de intervalos fue determinado de manera
que las barras de frecuencias fuesen lo mas parecidas posibles. Se puede ver como el
porcentaje de eventos se comienza a diferenciar de 0 para una probabilidad de 0,005
aproximadamente, pero continta siendo muy bajo. Como es de esperar la mayor pro-
porcion de eventos se encuentra en el dltimo intervalo, en este caso, desde 0,317 a 1. El
primer quiebre estructural es indicado para el punto 18, que corta en una probabilidad
de 0,000829. Sin embargo, los intervalos posteriores siguen presentando tasas de eventos
bajas. Para poder particionar de mejor manera los segmentos de riesgo, se consideran
las probabilidades estimadas entre 0,000829 y 1, esto da origen al gréafico que se presenta
en la Figura 6.4, conformado por 25 intervalos de probabilidad.
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Figura 6.3: Distribucion de eventos por intervalo de probabilidad estimada.

Los puntos de quiebre obtenidos corresponden a las posiciones 13, 16, 19 y 22. Para
no subestimar la categoria de riesgo medio, se propone seleccionar los puntos 13 y 22,
dando origen a la definicién de segmentos de riesgo presentada en el Cuadro 6.20. Se
observa que, solo un 6,01 % de los clientes es clasificado dentro del intervalo de riesgo
alto, lo cual tiene sentido considerando que, el porcentaje de incobrables en la poblacion
era de un 2,74 %. Por otro lado, cerca de un 76 % de los clientes es muy poco probable
que llegue a convertirse en incobrable en los proximos 30 meses.

‘ Riesgo ‘ Intervalo ‘ Frecuencia ‘ Proporciéon ‘ Incobrables ‘ Proporcion ‘
Bajo [0 - 0,00208] 190.532 75,96 % 157 0,082 %
Medio | (0,00208 - 0,0331] 45.226 18,03 % 442 0,977 %
Alto (0,0331 - 1] 15.076 6,01 % 4.583 30,399 %

Cuadro 6.20: Segmentos de riesgo.
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Figura 6.4: Eventos por intervalo de probabilidad estimada mayor a 0,000829.
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6.4. Calculo del puntaje

El score se puede calcular de distintas maneras, una de ellas es mediante una trans-
formacion lineal del logaritmo de las chances tal como propone Siddiqi (2012), quien
plantea una relacion directa entre este y el score, como se indica en la expresion (6.4).

p
score—a—i—b-ln(l_ﬁ) (6.4)
Para encontrar la magnitud de a y b, basta con determinar dos pares de valores para
el logaritmo de las chances o p y el puntaje, de manera de resolver un sistema de
ecuaciones. La idea es que el puntaje se encuentre entre 0 y 1.000, otorgando mayor
puntaje a los buenos clientes, ademas, sus valores deben ser acordes con la distribuciéon
del riesgo. Sabemos que, por ejemplo, clientes con probabilidad estimada mayor a 0,0331
son muy riesgosos, por lo que se les debe asignar un puntaje bajo. De acuerdo a lo
anterior, se asignara un puntaje de 0 a aquellos clientes que alcancen una probabilidad
de 0,9 y un puntaje de 1.000 a aquellos que tengan una probabilidad estimada igual a
0,00005. Al resolver el sistema de ecuaciones se obtiene:

b= —-82,640, a = 181,579

Luego, el puntaje se calcula de acuerdo a la expresion (6.5).

score = 181, 579 — 82. 640 - In (1 P ) ,

-D

(6.5)

score = () si score < 0,
score = 1.000 si score > 1.000

Asi, la distribuciéon del puntaje de acuerdo a los segmentos de riesgo equivale a los
intervalos especificados en el Cuadro 6.21.

’ Riesgo \ Puntaje ‘
Bajo 692 - 1.000
Medio | 460 - 692
Alto 0 - 460

Cuadro 6.21: Segmentos de riesgo.
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Consideraciones finales

7.1. Discusion

El proposito de este proyecto fue desarrollar un modelo de clasificaciéon binaria para
predecir la incobrabilidad de clientes residenciales de Essbio y Nuevosur, otorgarles un
puntaje y asignarles una categoria de riesgo a través de él. Para esto, se plante6 utilizar
técnicas de aprendizaje supervisado, como son la regresion logistica y la potenciacion
del gradiente en arboles de decision.

La mayor dificultad de este modelo reside en la naturaleza no balanceada de los datos,
ya que, el evento de interés es poco comun dentro de la poblaciéon, apenas un 2,74 % de
los clientes de la empresa cumple con la condicion de tener 720 o méas dias de atraso en
el pago de su deuda. De acuerdo a King y Zeng (2001), esto puede hacer que el modelo
de regresion logistica subestime la probabilidad de ocurrencia del evento, a raiz de lo
cual, proponen una correcciéon al modelo logistico usual para este tipo de situaciones.
Dicha correccion se aplica sobre los coeficientes estimados por maxima verosimilitud,
restando a cada uno de ellos su sesgo estimado a causa de un tamano de muestra pe-
queno o la ocurrencia de eventos raros. Ademas, se aplica un factor de correccién sobre
el intercepto, basado en la verdadera proporcién de eventos sobre la poblacién.

Por otro lado, otros autores, como Allison (2013), afirman que el problema no es la
proporcion de eventos sino el nimero de observaciones, “si tienes un tamano muestral
de 1.000, pero solo 20 eventos, tienes un problema. Si tienes un tamano muestral de
10.000 con 200 eventos, puedes estar bien. Si tu muestra tiene 100.000 casos con 2.000
eventos, estas de maravilla”.

El algoritmo planteado por King y Zeng (2001) esta disponible en el software R Studio,
mediante la funcion zelig(), al aplicarla en este caso, los resultados son muy similares a
los obtenidos mediante glm(), los estimadores varian apenas en el tercer o cuarto deci-
mal, y al hacer predicciones sobre la muestra de prueba, las matrices de confusiéon para
ambos casos, resultan idénticas. Luego, se puede deducir que el sesgo de los coeficientes

63
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era muy pequeno, y que el problema abordado por los autores es més comin en casos
de muestras con menor tamano al utilizado en este problema.

De todas formas, como se puede deducir de los resultados presentados, es cierto que,
el modelo de regresion logistica tiende a subestimar la probabilidad de ocurrencia de
los eventos, un 60 % obtuvo una probabilidad estimada mayor a 0,5. Es por esto, que
la segmentacion del riesgo juega un papel importante, ya que, cada categoria de riesgo
sera la que indique a partir de qué probabilidad el cliente debe ser considerado como
altamente propenso a llegar a ser incobrable. Por otro lado, en este sentido, el modelo
de potenciacion del gradiente de arboles de decision, presenta mejores resultados, ya
que, un 68 % de los eventos tiene una probabilidad estimada mayor a 0.,5.

Cabe destacar que, ademas de los modelos presentados, se intent6 aplicar un modelo de
redes neuronales, con 10 capas ocultas y una funciéon de pérdida logistica. Sin embargo,
la capacidad computacional no fue suficiente para ejecutar el modelo sobre la muestra
total, por lo que se aplico sobre un subconjunto de ella, de tamano 150.000, el cual tomdo
5,16 horas en concluir. Finalmente, para un umbral de probabilidad estimada de 0,1,
se obtiene apenas un 61 % de especificidad, por lo cual se descarta este modelo. Se cree
que una de las razones por las cuales el desempeno de este modelo no es 6ptimo es por
la baja proporcion de eventos, por lo cual serfa aconsejable modificar la arquitectura de
la red y aplicar alguna técnica que permita mejorar sus resultados, como puede ser el
remuestreo. Sin embargo, considerando que los objetivos planteados por la empresa ya
fueron alcanzados, no se ahonda en esta linea de investigacion, pero resulta interesante
proponerlo como un trabajo futuro.

En vista de lo anterior, se recomienda el siguiente procedimiento para mejorar el desem-
peno de algoritmos de clasificacion bajo el escenario de datos no balanceados:

= Hacer un submuestreo de la clase dominante, esto es, seleccionar subconjuntos al
azar, de tamano similar o igual al ntimero de eventos disponibles.

= Entrenar distintos modelos utilizando los eventos y cada uno de los subconjuntos
obtenidos del iftem anterior.

= Aplicar un método de consenso apropiado, como el promedio u otro, a partir de
las probabilidades estimadas por cada modelo.

= Evaluar el desempeno del modelo y comparar con los resultados obtenidos a partir
de la muestra no balanceada.
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7.2. Conclusiéon

Respecto al desempeno de las técnicas utilizadas en este proyecto, cabe senalar que,
ambas presentaron resultados satisfactorios, en términos de precision y poder de dis-
criminaciéon. Por un lado, la regresion logistica, selecciond variables de interés para la
empresa y permite una interpretacion mas directa respecto a la contribucion de cada
una de ellas sobre la probabilidad de ocurrencia del evento de incobrabilidad. Por otro
lado, el modelo obtenido mediante la potenciacion del gradiente de arboles de decision
fue capaz de igualar la especificidad obtenida mediante el modelo logistico, pero mante-
niendo la sensibilidad, es decir, disminuyendo la tasa de falsos negativos. Ademas, cabe
recordar que, este ultimo modelo fue bastante flexible en la eleccion de las variables,
ya que, al extraer de la muestra aquellas que inicialmente resultaron significativas pero
que eran demasiado similares a otras, fue capaz de identificar nuevas variables como
influyentes, sin perjudicar su precision en la prediccion.

Cabe recordar también que, como se indico en la discusion, el modelo logistico tiende
a subestimar la probabilidad de ocurrencia del evento. En cuanto a la segmentacion
del riesgo, la metodologia aplicada tiene mas sentido al utilizar las probabilidades esti-
madas mediante la regresion logistica, ya que es posible distribuirlas en intervalos con
frecuencias aproximadamente iguales, lo que permite evaluar el comportamiento de la
proporcion de eventos. En cuanto a lo obtenido por potenciacion del gradiente, mas de
un 60 % de las probabilidades estimadas se acumulan en el intervalo [0; 0,00137], lo que
hace mas complicada la segmentacion de riesgo.

Desde un punto de vista netamente estadistico, el modelo obtenido a través de la poten-
ciacion del gradiente de arboles de decision, presentd mejores resultados, sin embargo,
la decision final sobre el modelo a utilizar para calcular el score recae sobre la empresa,
y en este sentido, resulta importante la naturaleza de las variables seleccionadas, asi
como la interpretabilidad de los resultados.
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Anexo

8.1. Variables regresion logistica

A continuacién, se presenta un resumen grafico de cada una de las variables que resul-
taron significativas para el modelo de regresion logistica, el cual permite identificar su
relaciéon con el evento de interés. Cada variable continua fue categorizada en interva-
los que presentasen una frecuencia lo méas similar posible, representada por las barras.
Mientras que la curva azul representa el porcentaje de eventos presente en cada inter-
valo.

1. Maximo saldo del mes anterior en los tltimos 30 meses (en miles de pesos).
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Figura 8.1: Distribucion de eventos de acuerdo a la variable 1.
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2. Numero de meses en que el importe total baja respecto al mes anterior en los tltimos

30 meses.

20
.
f = 30
)
]
)
151 v
}
1)
= ! 20
= i g
Y ) g
w
=101 ; 5
c ) w
[} s -
o ' s
b 10
AY
5’ n
b
AY
D ) Ee | o]
L% - = = D
04 Ll I = 0
=~ =~ =~ ~ ~ —~ =~ I =~ i~ ~
c‘;? (gE 2 = & e g 0 © o &
= ~ o) =3 a G g & < o
— — — — — — — —
Intervalo

Figura 8.2:

Distribuciéon de eventos de acuerdo a la variable 2.

3. Ratio del importe total sobre el saldo del mes en los dltimos 6 meses.
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Figura 8.3: Distribucion de eventos de acuerdo a la variable 3.
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4. Realizd6 o no alguna llamada del tipo “Recaudacién y cobranza” en los ultimos 12

meses.
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Figura 8.4: Distribucion de eventos de acuerdo a la variable 4.

5. Tuvo o no més de 38 dias de atraso en el ultimo mes.
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Figura 8.5: Distribucion de eventos de acuerdo a la variable 5.
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6. Tuvo o no un atraso méaximo mayor a 62 dias en los tltimos 12 meses.
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Figura 8.6: Distribucion de eventos de acuerdo a la variable 6.

7. Minimo ntimero de pagos consecutivos en los ultimos 3 meses.
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Figura 8.7: Distribucion de eventos de acuerdo a la variable 7.
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8. Ha tenido un convenio activo en los ultimos 12 meses.
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Figura 8.8: Distribucion de eventos de acuerdo a la variable 8.

9. Ha tenido el servicio cortado en alguno de los tltimos 12 meses.
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Figura 8.9: Distribucién de eventos de acuerdo a la variable 9.
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10. Ha recibido una carta por extincién de subsidio en los tultimos 12 meses.
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Figura 8.10: Distribuciéon de eventos de acuerdo a la variable 10.

11. Ha tenido algtn convenio del tipo CA o CI en los ultimos 30 meses.
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Figura 8.11: Distribucién de eventos de acuerdo a la variable 11.
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8.2. Variables potenciacion del gradiente de arboles
de decision.

En esta seccion se presenta el analisis correspondiente a las variables seleccionadas por

el modelo ajustado mediante potenciacion del gradiente en arboles de decision. La in-

terpretacion de cada grafico es analoga al caso anterior.

1. Ratio del importe total pagado sobre la facturacion de los tltimos 6 meses.
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Figura 8.12: Distribuciéon de eventos de acuerdo a la variable 1.
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2. Ratio del importe total pagado sobre la facturacion de los ultimos 30 meses.
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Figura 8.13: Distribuciéon de eventos de acuerdo a la variable 2.

. Ratio del importe total pagado sobre el saldo del mes de los ultimos 3 meses.
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Figura 8.14: Distribuciéon de eventos de acuerdo a la variable 3.
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4. Dias de atraso en el pago promedio en los tltimos 30 meses.
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Figura 8.15: Distribuciéon de eventos de acuerdo a la variable 4.

5. Saldo del mes anterior del altimo mes.
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Figura 8.16: Distribucion de eventos de acuerdo a la variable 5.
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6. Maximo monto convenido de un convenio desactivado en los tltimos 12 meses.
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Figura 8.17: Distribuciéon de eventos de acuerdo a la variable 6.

7. Ha tenido un convenio CA o CI en los tltimos 3 meses.
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Figura 8.18: Distribuciéon de eventos de acuerdo a la variable 7.
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8. Ratio de la facturacion sobre el saldo del mes de los dltimos 12 meses.
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Figura 8.19: Distribucion de eventos de acuerdo a la variable 8.

9. Saldo del mes anterior promedio en los tltimos 24 meses.
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Figura 8.20: Distribuciéon de eventos de acuerdo a la variable 9.
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10. Ha tenido una orden de corte improcedente por ausencia del cliente los tltimos 6
meses.
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Figura 8.21: Distribucién de eventos de acuerdo a la variable 10.

11. Ratio del saldo del mes anterior sobre el saldo del mes en los tltimos 30 meses.
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Figura 8.22: Distribucién de eventos de acuerdo a la variable 11.
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