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RESUMEN

Este proyecto se centra en el analisis de una inquietud que se planted en el area de riesgos y
de cliente relacional, con respecto a la probabilidad de desercion que se puede presentar con
un cliente o tarjetahabiente al adquirir una tarjeta de crédito y ser cancelada en los proximos
90 dias. Con este contexto se determina el andlisis y buscar la mejor prediccion en la
clasificacion del modelo y dejar como base los cimientos para en futuros estudios

relacionados con la educacion financiera en Colombia en los sectores econdmicos con falta.

Palabras clave: TDC — Tarjeta de Crédito, Tarjetahabiente, Machine Learning, Random

Forest, Regresion logistica, Validacion Cruzada, Curva ROC y AUC
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ABSTRACT

This project focuses on the analysis of a concern that arose in the area of risk and relational
customer, with respect to the probability of attrition that may occur with a customer or
cardholder when acquiring a credit card and being canceled in the next 90 days. With this
context, the analysis is determined and the best prediction is sought in the classification of
the model and the foundation for future studies related to financial education in Colombia in

lacking economic sectors is established.

Keywords: TDC — Credit Cart, Machine Learning, Random Forest, Logistic Regression,

Cross Validation, Curve ROC and AUC

INTRODUCCION

Las Tarjetas de Crédito son un medio de pago en donde al cliente se le asigna un cupo de
crédito que se empieza a consumir haciendo compras en establecimientos de comercio o bien
retirando dinero (avances). Al momento de la compra o del avance, al cliente se consulta a
cuantas cuotas desea diferir dicha transaccion, pudiendo escoger entre 1 y 36 meses. Cada
mes se debe pagar lo correspondiente a intereses y abonos a capital. A medida que va
pagando, se empieza a liberar de nuevo el cupo de crédito de tal forma que el cliente pueda
seguir utilizando su TDC. Cuando las TDC utilizan todo su cupo de crédito, no es posible
seguir transando con ellas por lo que el cliente debe recurrir a solicitar un aumento de cupo

o bien abonar capital a la deuda para liberar cupo. Algunas tarjetas de crédito tienen atados
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cuotas de manejo (generalmente se pagan trimestralmente) y algunos cargos recurrentes
(débitos automaticos). Igualmente, hay algunas tarjetas de crédito que el cliente no mueve
(no transa) ya que muchos clientes las mantienen no como medio de pago sino como un

medio para hacer frente a alguna eventualidad.

Desde este contexto este trabajo pretende desarrolla un modelo de desercion que prediga la

probabilidad que un cliente cancele su TDC en los siguientes tres meses.
REFERENTES TEORICOS

Contexto de las tarjetas de crédito

En el afio de 1998, en Latinoamérica el iinico pais que tenia un nivel de tarjetas por habitante
activo cercano a la unidad era Argentina. Por su parte, México y Colombia tenian un nivel
de alrededor de 0.6, Chile de casi 0.5 y Brasil y Venezuela de 0.34. Puede afirmarse entonces
que en lo que respecta a penetracion de las tarjetas plasticas en la PEA, Colombia estaba 30%
por encima del promedio latinoamericano en 1998. (Banrep,2004). En razon a la informacion
que se produce sobre los detalles de las transacciones, el incentivar pagos con tarjetas
representa una alternativa interesante y novedosa en la busqueda al mejoramiento de la
eficiencia del sistema tributario. (Jaramillo, 2004).

Durante los ultimos afios diferentes sectores del gobierno y la academia han discutido sobre
la necesidad de ampliar el acceso a los servicios financieros para la mayoria de hogares
posibles y asi lograr unas mejores condiciones en términos de oportunidades y bienestar de

la poblacion.
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Con este fin han surgido diferentes iniciativas del gobierno para ampliar la poblacién
bancarizada, entendida como la proporcion de los individuos con acceso al uso de los
servicios financieros en Colombia. Como consecuencia de esto, el mercado de las tarjetas de
crédito en Colombia ha tenido grandes cambios en los ultimos afios. Ha pasado de tener
8.240.506 tarjetas de crédito vigentes en diciembre del 2010 a 13.752.401 en diciembre del
2015 segtn los informes de la Superintendencia Financiera de Colombia, lo que representa
un crecimiento del 67%. Pero conforme aumenta el numero de tarjetas de crédito, también
aumenta el nimero de plasticos cancelados; durante el 2010 se cancelaron 1.351.101
plésticos, mientras que en el 2015 el numero de tarjetas de crédito canceladas fue 2.070.176,
lo que representa un incremento de cancelaciones del 53% (Superintendencia Financiera de
Colombia, 2016).

En la actualidad en Colombia, el uso de la tarjeta de crédito se ha hecho participe de las
actividades diarias de los hogares colombianos, partiendo de una utilizacion de compra mas
esencial hasta la compra de grandes elementos o servicios (tecnologia, viajes, vestimenta,
entre otros). Segun la descripcion anterior, el origen del endeudamiento en los hogares
colombianos se porque los usuarios de estos productos no son conscientes del uso que se
debe de dar y no llegar a incrementar una deuda de forma desencadena.

La falta de formacién financiera del tarjetahabiente y la no promulgacion de la economia
financiera por las entidades publicas y privadas, han permitido un crecimiento desacelerado
en la adquisicion de las tarjetas de crédito, adquiriendo mas de un producto con la misma
entidad u otras entidades, lo que puede aumentar la capacidad de pago del tarjetahabiente.
El hecho de que los tarjetahabientes se endeuden mas alla de sus capacidades puede significar

un problema en el flujo de gastos del hogar. No existe una cultura de responsabilidad de
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consumo, esta es la principal causa por la que los tarjetahabientes tienden a endeudarse por
un valor mayor del que puede costear.

Con el fin de mitigar el riesgo de endeudamiento en las familias colombinas, es necesario
realizar un calculo del nivel maximo de endeudamiento, la capacidad de pago, los gastos
recurrentes y el endeudamiento con otras entidades financieras.

El célculo de capacidad de pago debe dejar una holgura de manera tal que mantenga un
remanente disponible para atender cualquier imprevisto sin comprometer el cumplimiento de
las obligaciones presentes y futuras. En el presente la oferta y demanda de servicios y
beneficios en tarjetas de crédito de entidades que emiten el producto no prestan una asesoria
basica o personalizada del como sera el uso del producto.

El gasto mensual promedio del tarjetahabiente estd constituido por rubros como
alimentacion, vivienda, servicios basicos, vestimenta, transporte, salud educacion, esta
informacion.

El cupo asignado a la tarjeta de crédito depende de una serie de variables, en las cuales se
detalla el nivel de ingresos, egresos, propiedades, vehiculos, entre otros, cierto tipo de
informacion se toma en la buena fe tarjetahabiente sin verificar ese tipo de informacion es
verdadera o no, aunque en la mayoria de los casos son datos son veridicos y el cupo asignado
son en ocasiones hasta mas del doble de los ingresos que se puedan tener lo que con lleva
aumenta el nivel de riesgo en la capacidad de pago.

Como existe una politica comercial de muchas entidades en ofrecer los servicios de tarjeta
de crédito sin cuotas de manejo, se considera que los usuarios de conveniencia que reciben
dicho incentivo son subsidiados por los usuarios rotativos, pues siempre existira un costo

positivo (recursos reales utilizados) en el otorgamiento de los créditos (Jaramillo, 2004).
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Existen dos tipos de usuarios de tarjetas de crédito: el primer usuario es el que rotan su
crédito, quienes no pagan la totalidad de sus saldos cada mes, haciendo uso del crédito de la
tarjeta como una fuente de financiacion a un plazo mayor a un mes y el segundo usuario el
que cancelan la totalidad de sus saldos cada mes, no teniendo que pagar intereses sobre los
mismos (Asobancaria, 2007), con respecto a este comportamiento del tarjetahabiente un
producto financiero se puede se clasifica tres niveles amplios de satisfaccion, el rendimiento
de una persona no cumple con las expectativas, el consumidor (no estaria satisfecho), el
rendimiento en concordancia con las expectativas (el consumidor esta satisfecho); y si el
rendimiento de una persona excede a las expectativas (el consumidor se mostrara satisfecho,
complacido o entusiasmado), y por ende los consumidores satisfechos son leales por mas
tiempo, compran mas, son menos sensibles a los precios y se expresan en términos favorables
con respecto a la empresa. (Kotler, 1996).

En Colombia el acceso al crédito de consumo mediante una tarjeta de crédito es cada vez
mayor a lo largo y ancho del pais, debido al desarrollo econémico que se ha presentado en
diferentes sectores y el acelerado surgimiento de entidades con marcas propias de productos
financieros, permitidos y respaldados por la superintendencia financiera de Colombia, lo que
con lleva a que las entidades financieras presentan un gran competidor a la hora de ofertar y
mantener a sus clientes, ofreciendo servicios de calidad, beneficios, presencia, calidad del
servicio, entro otros factores influyen en que un cliente tome la decision de usar o no el
producto, solicitarlo o cancelarlo como es el objetivo de este proyecto que es demostrar con
un modelo pronostico la probabilidad de desercion de los tarjetahabientes al adquirir una

tarjeta de crédito y ser cancelada en los proximos 90 dias al ser obtenida.
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Con el resultado generado por el modelo pronostico se buscard formular estrategias que

permitan mitigar el riesgo de desercion del tarjetahabiente.

Definicion, uso y cancelacion de la tarjeta de crédito

Las Tarjetas de Crédito son un medio de pago en donde al cliente se le asigna un cupo de
crédito que se empieza a consumir haciendo compras en establecimientos de comercio o bien
retirando dinero (avances). En su afan de incrementar su participacion de mercado, las
diferentes entidades emisoras de tarjetas de crédito se han dedicado en los ultimos afios a
otorgar créditos de consumo facilmente y sin mayores requisitos para lograr una mayor
captacion de consumidores. (Guillen y Noriega, 2013).

El adquirir un producto financiero, sobre todo un producto activo, es de suma importancia el
conocer las diversas tasas que afectan a dicho producto, de esta manera podemos comparar
entre productos similares ofrecidos por las distintas entidades financieras, y sobre todo poder
analizar las posibilidades de pago de acuerdo a nuestra capacidad de endeudamiento para no
incurrir en pagos de mayores intereses ni sobreendeudamiento, lo cual afecta directamente la
economia personal y por ende la familiar. (Romero, 2014).

En efecto, la cultura financiera también guarda una estrecha relacion con el tipo de educacion
al que acceden las personas, siendo esta muy diferenciada puesto que existen grupos de
personas con mejores niveles de educacion y otros niveles de desventaja socioecondmica y
de educacion y tienen menores niveles de educacion financiera.

Igualmente, hay algunas tarjetas de crédito que el cliente no mueve (no transa) ya que muchos
clientes las mantienen no como medio de pago sino como un medio para hacer frente a alguna

eventualidad.
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Machine learning — Analisis de informacion

El machine learning es una rama interdisciplinaria entre las ciencias del saber que es la
estadistica e informatica, permitiendo ser aplicada en diferentes ambitos del conocimiento y
llevan a explorar areas como la salud, la aviacion, el sistema financiero, entre otros, en cada
uno de estos la aplicabilidad ha venido ganado terreno y ha permitido desarrollar
herramientas como la inteligencia artificial, la cual ha demostrado un crecimiento cada vez
mayo. (APD, 2019).

La aplicabilidad del machine learning ha concebido generar algoritmos mas robustos a la
hora de identificar una variedad de patrones en el conjunto de datos que son analizados.

El aprendizaje supervisado es una vertiente del machine learning, en la cual se toma un
conjunto de datos etiquetados, permitiendo ser utilizados para el entrenamiento del modelo
y a su vez dejando como base la utilizacién de nuevos conjuntos de datos sin ser estos
etiquetados en el proceso, segun la técnica aplicar se pueden obtener modelos de clasificacion
o regresion. (APD, 2019).

Para el analisis de datos se aplicard diferentes métodos estadisticos como es la regresion
logistica que me permite estimar la variable de respuesta en funcion de las variables
continuas, (Rodrigo, 2016), el modelo de Random Forest es un conjunto (coleccion) de
arboles de decision de tipo ensacado que entrena varios arboles en paralelo y utiliza la
decision mayoritaria de los arboles como la decision final del modelo de bosque aleatorio.

(Misra - Li, 2020).
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Marco Metodologico |
En la etapa Analisis: En las entidades financieras en Colombia se presenta una serie de
planteamientos investigativos a favor o no del producto que serd expuesto al publico, para
este tipo observaciones se planted en el estudio actual, la identificacion la probabilidad de
desercion de los tarjetahabientes al adquirir TDC y ser esta cancelada en periodo de 90 dias,
para esto se utilizod el modelo de regresion logistica que permite dar un contexto estadistico
a la variable de interés, se utilizara herramientas de analisis del modelo como es la curva de
ROC, el AUC de la curva y ademas una validacion cruzada en el modelo de regresion cruzada
para medir su efectividad.

En la etapa de disefo: Se plantea realizar una estandarizacion de las variables predictoras con

el fin de mitigar la ausencia de datos.

x — g

n
l

En la etapa de implementacion: En esta etapa se plantea implementar las siguientes
herramientas para el andlisis de los datos.

Modelo de regresion logistica: Permitird obtener el mejor modelo para analizar su prediccion.

Z =Bg + B1X1 + PaXg +... +BX

Matriz de confusion: Permite evaluar el desempefio de clasificacion del modelo de regresion
logistica alcanzado, por medio de los siguientes items:

- Exactitud: Es el numero de predicciones correctas

- Razoén verdaderos positivos — Recall: Casos positivos identificados correctamente

- Razon falsos positivos: Casos negativos clasificados incorrectamente positivos.
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- Razén Verdaderés negativos: Casos negativos identificados correctamente

- Razodn falsos negativos: Casos negativos clasificados incorrectamente negativos.

- Precision: Casos predichos positivos.
Curva de ROC: Es la representacion grafica del desempeio obtenido por el clasificador, en
el cual se validara la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa de falsos positivos (FPR).

AUC: Permite identificar la medicion definida por la curva de ROC.

Desarrollo del Modelo

El objetivo principal de este proceso de investigacion es realizar una demostracion por medio
de un modelo pronostico que mida la desercion del tarjetahabiente de una entidad financiera
en Colombia al adquirir la TDC, en los préximos 90 dias.

Con el fin de tener una base de datos acorde al estudio planteado, se ejecutaron diferentes
conversatorios con técnicos de las areas de riesgos y clientes relacional y se obtuvieron 1,
que permitieron realizar una depuracion de las variables que podrian aportar de forma
significativa al modelo de pronodstico, el resultado obtenido fueron 18 variables que se

clasifican a continuacion.

Tipo de Variable Cantidad
Dicotdmicas 5
Continuas 6
Atributiva 2
Nominal 3
Discreta 2

Tabla 1. Clasificacion de variables



Para dar un contexto al comportamiento de los registros con un total de 9182, de los cuales

2590 que representan el 28% de los clientes inactivos.

Cliente Activo — 1: Han utilizado la TDC durante 90 dias o mas.
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Cliente Inactivo — 0: No Han utilizado la TDC durante los 90 dias o mas.

Grupo Edades Cliente Activo | % Grupo Edades Cliente Inactivo | %
GRUPO 18 A 29 633 7% GRUPO 18A29 |7 0%
GRUPO 30A39 2494 27% GRUPO30A39 |480 5%
GRUPO 40 A 49 1822 20% GRUPO40A 49 | 424 5%
GRUPO 50 A 59 1136 12% GRUPO50A59 |561 6%
GRUPO 60 A 90 507 6% GRUPOG60A90 | 1118 12%
TOTAL 6592 72% TOTAL 2590 28%

Tabla 2. Grupo de edades

En esta clasificacion se identifica que el mayor comportamiento de clientes activos esta un

rango entre 30 a 59 afos, con respecto a los clientes inactivos donde menos tiene

comportamiento de usabilidad es entre los 60 y 90 afos.
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Grafica 1. Relacion Score vs Cliente Activo e Inactivo
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Con respecto al analisis de riesgo definido por la entidad financiera que es de 500 puntos
en el score interno se evidencia en la poblacidon para ambos estados superar en gran medida

el lumbral definido por la entidad.
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Grafica 2. Ingresos vs Cliente Activo e Inactivo

Con respecto al ingreso reportado por los clientes en la entidad se observa un rango entre

1 millén y 5 millones.
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Grafica 3. Meses de Mora vs Cliente Activo o Inactivo

MES MORA | Cliente Activo | % MES MORA | Cliente Inactivo | %

0 4569 50% 0 1624 18%
1 796 9% 1 340 4%
2 444 5% 2 8 0%
3 190 2% 3 298 3%
4 326 4% 4 38 0%
5 124 1% 5 90 1%
6 28 0% 6 32 0%
7 19 0% 7 35 0%
8 17 0% 8 29 0%
9 28 0% 9 20 0%
10 23 0% 10 24 0%
11 12 0% 11 24 0%
12 16 0% 12 28 0%
TOTAL 6592 72% TOTAL 2590 28%

Tabla 2. Meses de Mora

Se observa un comportamiento favorable en la altura de la mora con una disminucion
considerable en los clientes activos, pero en los clientes inactivos se evidencia un 62%

frente a los 2590 clientes que no la han utilizado.
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Co respecto al modelo pronosticos se emple6 la regresion logistica, aplicada a las 18 variables

definidas para la base de datos; con el fin de realizar una validacion del modelo se efectu6

una particion de la base de datos de un 80% para entrenamiento del modelo y un 20% para

las pruebas del modelo. Se entrenaron un total de 5 modelos y en cada uno de ellos se busco

las variables que mayor significancia a porta al modelo y en el cual se obtuvo al final las

siguientes variables:

Valores estadisticamente significativos del modelo

GENERO INGRESOS  MES_MORA SCORE EDAD SALDO DISPONIBLE
2e-16 *** 0.0021 ** 4.8e-10 ™ 0.0201 * 2e-16*** 0.0406 .

Genero

Al cambiar de categoria de hombre a mujer se presenta una
disminucion del 51.85%, de no conservar la TDC en los proximos 90

dias a su adjudicacion.

Ingresos

El ingreso o salario registrado por el cliente no es deterministico para

conservar o no la tarjeta antes o después de los 90 dias.

Mes de Mora

Al realizar un incremento de un punto en los meses de mora, se
presenta una disminuciéon del 8.14% en los clientes de igual
caracteristicas, para no conservar la TDC en los proximos 90 dias de

su adjudicacion.

Score

Al realizar un incremento de un punto en el score, se presenta una
disminucion del 0.05% en los clientes de igual caracteristicas, para no

conservar la TDC en los proximos 90 dias de su adjudicacion.
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Edad Al realizar un incremento de un punto en la edad, se presenta una
disminucion del 7.68% en los clientes de igual caracteristicas, para no

conservar la TDC en los proximos 90 dias de su adjudicacion.

Saldo Disponible | El saldo disponible para conservar o no la tarjeta antes o después de

los 90 dias.

Tabla 3. Variables modelo Final — Regresion Logistica

Con respecto al resultado obtenido con el entrenamiento del modelo final, se realizd una
validacion cruzada entre la regresion logistica y el modelo Random Forest con una cantidad

de 1000 ramas y se observé que ambos se aproximan al AUC definido en la curva de ROC.

Modelo - Precision Sin Validacion Cruzada Con Validacion Cruzada

Regresion Logistica 77.94% 79.0%
Random Forest 79.19% 80.1%

® Plot Zoom = m] X 7 Plot Zoom — m] x
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Grafica 4. Curva ROC Regresion logistica vs Curva ROC Random
Forest
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CONCLUSIONES

En el desarrollo del proyecto, realizar reuniones interdisciplinarias con los técnicos de las

areas de riesgos y de clientes, permitieron obtener un rumbo al planteamiento a investigar.

La pérdida de tarjetahabientes no solo genera un costo de oportunidades sino en ganancias

sino a la emision de nuevas tarjetas de crédito.

En la relacion con los meses de mora, se identifico que en los tres primeros meses de adquirir
una tarjeta de crédito se presenta un mayor porcentaje de inactividad principalmente en el
mes 0 con un 18% de la poblacion, esto significa un porcentaje de la participacion en el

momento de realizar la captacion y sostenibilidad del cliente con sus procesos de finalizacion.

El resultado generado por los modelos de clasificacion es evaluado con la herramienta de
medicion de la curva ROC, en la cual se identifica la mejor clasificacion entre los modelos
dando a identificar el Random Forest permite tener una clasificacion mayor del 80.1% contra

el 79% obtenido del modelo de regresion logistica.

Con el resultado obtenido del modelo de Random Forest que presento una probabilidad
mayor de clasificacion con respecto al modelo de regresion logistica, se analizaran nuevas
variables que permitan identificar otros tipos de objetivos como la falta de educacion
financiera en los sectores socio-econdmicos para poblaciones vulnerables, que importancia

puede tener en las familias una tarjeta de crédito en tiempos de crisis econdmicas.
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