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Este documento contén un resumo acerca do Traballo de Fin de Mestrado Andlise exploratorio de
bases de datos operativos e xeracion de modelos preditivos do mercado de traballo dirixido por don
Guillermo Lépez Taboada, Catedratico da Universidade da Corufia e don Carlos Ivan Cedrdn Alvarez,
Risk & Evaluation Senior Analyst en EOS Spain SL [1]. Por motivos de confidencialidade non cabe a
posibilidade da publicacion da memoria completa.

Resumo

O presente traballo foi desenvolto na 4rea de Reporting & Data Analysis na empresa de EOS Spain SL,
unha das principais entidades financeiras especializada no recobro de débedas, area encargada de
reportar a informacién dispofiible nas bases de datos. Por un lado temos o que seria a parte de
Reporting propiamente dita que é a encargada da xeracion dos cadros de mando para a visualizacion
global dos obxectivos da empresa e poder localizar onde se estarian a producir perdas. Por outra
parte podemos atopar a analise de datos, que é na que se centra o marco deste traballo académico.
Esta parte do departamento é incipiente, polo que o obxectivo principal da memoria é a elaboracién
de modelos preditivos que permitan incrementar o nimero de recuperacién de débedas.

O aumento constante da cantidade de datos dispofiibles a nivel interno levou 8 empresa a crear un
area no departamento que se encargase de levar a cado de procesos de limpeza de datos e xeracion
de modelos preditivos que lle permitisen @ empresa optimizar os procesos de recobro e incrementar
as cantidades obtidas.

A empresa vifia contando con métodos de valoracidén de carteiras tradicionais, os cales partian do
emprego de ferramentas ofimaticas e procesos susceptibles de ser automatizados. A idea que xorde
dentro deste marco é poder optimizar todos estes procesos grazas a aplicacion de modelos de
aprendizaxe estatistico. Sendo isto novidade na compafila comezouse por realizar unha andlise
exploratoria de datos, elaborando graficas que se vefian axustando aos cofiecementos histéricos dos
que dispofiemos para saber que o traballo estd orientado cara os seus obxectivos.

A popularidade de R e python neste ambito (ver [2]) de traballou levou a plantexar a sua utilizacién
para analizar a evolucién das recuperaciéns en funciéns das diferentes caracteristicas que
poidésemos atopar para os contratos. Para aseguranos en primeiro lugar de que todo estd
funcionando adecuadamente e de que coflecemos as bases de datos internas, traballamos cunha
carteira antiga para ver que os resultados obtidos coinciden co que en realidade se rexistrou.

O primeiro modelo que se plantexou foi un modelo de valoraciéon de débedas xudicializadas (ver [4]).
Para levar a cabo dito modelo debemos recurrir as bases de datos e crear unha taboa de datos coa
maior parte de informacién dispofiible. Unha vez construida a tdboa de datos decidimos aplicar
modelos de aprendizaxe estatistica. Entre os modelos que se deciden levar a cabo, temos que
destacar que o obxectivo final é clasificar as nosas débedas en dous grupos: as que pagan e as que
non van pagar. E dicir, estamos ante problemas de clasificacién supervisada.



Para solventar o problema dispofiemos de modelos como arbores de decision ou modelos mais
complexos como bosques de arbores (onde a unidade individual sabemos que son arbores sinxelos).
Grazas as arbores de decision sinxelas podemos ver cales son as caracteristicas dos contratos que
tefien unha maior porcentaxe de recobro (daguelas que se atopaban en estado xudicial). Por outro
lado, decidimos axustar bosques de arbores, o que se cofiece como modelo xgboost.

Cando xeramos un modelo de predicion este é entrenado con datos de carteiras antigas e testeado
empregado a precisién do modelo (buscamos un modelo o mais preciso posible). Na construcion dos
modelos da empresa partimos de datos de carteiras antigas. Para a creacion do modelo o que
facemos é partir da tdboa de datos creada, dividindo a mostra nunha parte de entrenamento e noutra
de test. Concretamente o entrenamento é xerado co 70% dos datos da mostra e a avaliacién [évase a
cabo co 30% restante. Ademadis do tamafio das mostras de entrenamento e de test, os modelos
necesitan outros parametros como a profundidade méxima dos erros, o tamafio minimo dos nodos
intermedios, etc. Ditos pardmetros poden ser introducidos a man aleatoriamente en funcion dos
nosos cofiecementos, pero por sorte contamos con ferramentas adicionais que nos van proporcionar
os valores dptimos para o modelo en funcién do criterio de validacidon cruzada. Para a seleccién dos
pardmetros optimos empregamos as funciéns implementadas en python que nos localizan os
parametros éptimos dentro da rexién de datos que lle indiguemos.

Antes da creacion do modelo de contactacidén propiamente dito, estabamos interesados en levar a
cabo unha anélise sobre as diferentes accions que se estaban a realizar a nivel interno na empresa
para a xestion de débedas. Comezamos asi o estudo da seguinte mellor accién (cofiecido como Next
Best Action, NBA) inspirados en libros como [5]. Grazas a isto conseguimos chegar a facer agrupacions
coas accions en funcion do éxito que tifian, entendendo por éxito a probabilidade de que
posteriormente a algunha das acciéns do grupo se obtivera unha chamada telefénica onde
conseguimos identificar a persoa e establecer un acordo para o pago das débedas. Para o grupo con
maior porcentaxe de contactabilidade inmediata descubrimos que o ideal seria realizalas o dia 30 do
mes as 13h, sempre e cando este cadrase nun mércores e non fose vispera de festivo. A maiores da
situacién ideal, xeramos unha arbore iterativa que en funcion do dia no que nos atopasemos nos
devolvese as mellores horas para realizar a accién.

Tralo bo funcionamento do primeiro modelo, decidiuse implementar técnicas de aprendizaxe
estatistica en mais estudos, entre eles identificar aqueles contratos para os cales é posible que
consigamos contactar de maneira directa, ao menos a primeira vez, durante o primeiro ano de
xestién interna dende a compra da carteira. Neste caso o modelo serd similar ao anterior, grazas as
caracteristicas das débedas clasificamos en contacto no primeiro ano si e non. De novo, ante este
problema de clasificacién aplicamos modelos xghoost e incluso probamos a executar un modelo de
regresion binaria, vendo que funciona mellor o bosque de arbores.

Cabe destacar que grazas aos modelos xgboost podemos obter o grupo ao que pertencerdn os novos
contratos (pagan ou non; contacto ou non) pero, a maiores do anterior, podemos obter a
probabilidade de que pertenza a cada un dos grupos. Para a implementacién dos modelos,
primeiramente consideramos un axuste dos pardmetros manuais obtendo unha precision de case un
72%. Se axustamos os modelos en funcién da optimizaciéon dos pardametros non conseguimos
aumentar a precision do modelo. Vexamos o Cadro 1 no que observamos a comparacién dos
resultados dos modelos en funcién dos parametros escollidos.



Semilla de Radio de Numero de Maxima Precisién
aleatoriedade | aprendizaxe estimadores profundidade
Pardmetros 42 0.1 600 3 0.71247230
aleatorios
Parametros Non Non 100 20 0.71192973
optimos empregado empregado

Cadro 1. Comparacion dos resultados do modelo xgboost de contactacion seglin pardmetros

No modelo de contactacion tamén estaban interesados en estimar, o numero de dias ata que se
produce o primeiro contacto directo con un determinado contrato. Para iso, neste caso a variable a
predicir é a cantidade de dias polo que imos aplicar un modelo de regresion lineal. Obtemos un erro
de mais ou menos 90 dias na estimacion.

Para visualizar o que se estaba a levar a cabo, cando se produxo a compra dunha carteira nova,
decidimos aplicar ambos modelos xerados e obter as predicions de recobro. Para darlle visualizacién
as tarefas do departamento, creouse un informe no que se almacenasen as recuperacions reais que
se estaban a obter da carteira nova e ademais as que predicia o modelo. Nun diagrama de lifias
tiflamos a comparacién por meses acumulados dende a data de compra da carteira e podiamos
observar que de vez en cando se ian solapando.

A par dos resultados obtidos e grazas a multitude de funcionalidades de python que fomos
descubrindo, os obxectivos e tarefas a abarcar polo departamento foron en aumento. Entre eles
apareceu unha nova tarefa, enriquecer as bases de datos. Para levar a cabo isto, traballamos coa
libraria request de python [3], coa cal solicitabamos o acceso a unha determinada URL empregando
unha clave API. Grazas a isto, conseguimos acceder a unha plataforma externa, mailgun, a cal nos
proporcinaba o estado no que se atopaba unha direccién de enderezo electrénico, o estado da
mensaxe enviada e tamén do buzon do correo electrénico. Grazas a isto, a empresa pode deixar de
enviar correos electrénicos a direcciéns que non existen e van devolver continuamente erros.

A oportunidade de realizar este TFM de modalidade B na compafiia EOS Spain SL, desenvolto na sua
sede da Corufia, foi enriquecedora e moi positiva, permitindo aplicar (e ampliar notariamente) os
meus cofiecementos sobre a parte financeira e a aplicacidn estatistica. Trala finalizacion da execucién
deste TFM, puiden continuar formando parte da compafiia e ampliando os meus cofiecementos.
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