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Resumen

En la actualidad, las empresas enfrentan el desafio de transformar grandes volimenes
de datos en decisiones estratégicas que sean precisas desde el punto de vista estadistico
y también rentables desde una perspectiva financiera. A pesar de los avances en el
aprendizaje automatico tradicional, existe una brecha significativa entre la capacidad
predictiva y la optimizacién de acciones e intervenciones. Esta investigacion aborda
esta probleméatica mediante el desarrollo de un marco que integra la mineria de datos,
la inferencia causal y las métricas orientadas al beneficio, aplicadas en la gestién de
cobranza y la venta cruzada.

En primera instancia se analiza la influencia de variables de contact center en la gestién
de cobranza mediante la aplicacién de modelos de aprendizaje automatico tradicional.
Se demuestra la aplicacién de modelos de clasificaciéon combinando la informacién finan-
ciera y de contact center alcanza un mejor rendimiento en términos de AUC y permite
predecir comportamientos criticos como el contacto exitoso y la promesa de pago.
Posteriormente, se extiende este andlisis a la aplicacién de aprendizaje automatico cau-
sal en cobranzas. A diferencia del enfoque tradicional, este permite identificar el efecto
de la gestion de cobro sobre el deudor. Sobre esta base, se introducen marcos de evalua-
ci6én basados en el beneficio (profit), tanto para modelos tradicionales como causales. A
partir de esta aplicacion se determina que mediante la implementacién de una estrategia
de profit multi-segmento, se puede gestionar la heterogeneidad de los montos adeudados
y los costos de contacto, garantizando que la asignacion de recursos maximice el retorno
financiero de la empresa.

El marco de modelos de aprendizaje causal basado en beneficio también se aplica al
contexto de venta cruzada, donde se adaptan las métricas de beneficio para modelar
la compensacion de los agentes de ventas. Los experimentos demuestran que la aplica-
cion de clasificadores orientados al beneficio, en lugar de métricas estadisticas, permite
alcanzar incrementos de hasta un 31.6 % en la utilidad promedio por intervencion.
Finalmente, se propone una contribucion metodolédgica, la estimacién del efecto del
tratamiento individual denominado Bounded ITE en modelos causales. Esta métrica
introduce limites probabilisticos que permiten diferenciar a los clientes persuasibles
para excluir a aquellos que la intervencién no genera ningtin impacto en su decision.
Este enfoque logra un rendimiento superior al enfoque ITE y la clasificacién tradicional
demostrando su eficiencia al centrarse en los casos donde se puede generar un impacto.
En base a estos andlisis, esta investigacién demuestra la aplicacion de tecnologias de
aprendizaje automatico para la prediccion, causalidad y el beneficio constituye un marco

estratégico para la toma de decisiones empresarial.
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Abstract

Companies face the challenge of transforming large volumes of data into strategic de-
cisions that are statistically accurate and financially profitable. Despite advances in
traditional machine learning, a significant gap remains between predictive capability
and the optimization of actions and interventions. This research addresses this problem
by developing a framework that integrates data mining, causal inference, and profit-
driven metrics, applied to debt collection management and cross-selling.

First, the influence of contact center variables on debt collection management is analy-
zed using traditional machine learning models. The results demonstrate that the ap-
plication of classification models combining financial and contact center information
achieves superior performance in terms of AUC and enables the prediction of critical
behaviors, such as successful contact and promise of payment.

Subsequently, this analysis is extended to the application of uplift modeling in debt
collection. Unlike traditional approaches, this method allows for the identification of
the specific effect of collection management on the debtor. Based on this, profit-driven
evaluation frameworks are introduced for traditional and causal models. This applica-
tion determines that by implementing a multi-segment profit strategy, it is possible to
manage the heterogeneity of debt amounts and contact costs, ensuring that resource
allocation maximizes the company’s financial return.

The profit-driven uplift modeling framework is also applied to a cross-selling context,
where profit metrics are adapted to model sales agent compensation. Experiments de-
monstrate that the application of profit-driven classifiers, rather than standard statis-
tical metrics, leads to increases of up to 31.6 % in the average utility per intervention.
Finally, a methodological contribution is proposed: the estimation of the individual
treatment effect termed ”"Bounded ITE” for uplift models. This metric introduces pro-
babilistic bounds that allow for the identification of ”persuadable” customers while
excluding those for whom the intervention generates no impact on their decision. This
approach achieves superior performance compared to the standard ITE approach and
traditional classification, demonstrating its efficiency by focusing on cases where an
actual impact can be generated.

Based on these analyses, this research demonstrates that the application of machine
learning technologies for prediction, causality, and profit constitutes a strategic frame-

work for business decision-making.
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Capitulo 1

Introduccion

En la industria de servicios existe una alta competencia y los mercados han alcanzado
una alta madurez, es por esto que las empresas se ven obligadas a fortalecer la relacion
con sus clientes. Utilizar los datos para mejorar los contactos con los clientes se ha
vuelto cada vez méas importante para las empresas que buscan mejorar las experiencias
de los clientes y generar lealtad a largo plazo. Al aplicar técnicas basadas en datos,
como los modelos predictivos, las empresas pueden obtener informacion valiosa sobre el
comportamiento, las preferencias y las necesidades de los clientes. Estos modelos ayudan
a identificar patrones y tendencias en las interacciones con los clientes, encontrar areas
de mejora y optimizar las estrategias de participaciéon del cliente.

Una técnica importante de aprendizaje automatico que se ha utilizado son los modelos
de aprendizaje causal (modelos uplift), estos son herramientas estadisticas y analiti-
cas que buscan comprender las relaciones de causa y efecto entre variables o eventos.
Implica examinar datos para obtener conclusiones del impacto de una intervenciéon o
tratamiento especifico en un resultado de interés. El avance de la inteligencia artificial
y el aprendizaje profundo ha facilitado en gran medida la prediccion de los efectos del
tratamiento, ampliando el campo de la inferencia causal mas alla del ambito tradicional
de los estudios econométricos.

En esta tesis se busca reunir una serie de avances metodolégicos y aplicaciones nove-
dosas del modelado causal y el aprendizaje automéatico. Como investigacion aplicada,
se presenta un nuevo enfoque que no ha sido discutido en la literatura de aprendizaje

causal: la cobranza. Se disena una estrategia para definir el subconjunto de deudores



cuya probabilidad de pago se ve influenciada por la intervencién de cobro.

La gestién de la deuda morosa representa un desafio importante para las instituciones
financieras a nivel mundial debido al aumento de clientes morosos en los ultimos anos.
Esto genera la necesidad para las empresas de recuperar la deuda de manera eficiente,
convirtiéndose en una tarea relevante.

En base a lo anterior, se identifica una importante laguna en la literatura. Si bien el
problema de la calificacién crediticia (riesgo previo al préstamo) ha sido ampliamente
estudiado, la gestiéon de cobros permanece relativamente desatendida, recurriendo con
frecuencia a estrategias rigidas y heuristicas. En este contexto, los modelos de aprendi-
zaje automatico podrian generar un aporte significativo en esta érea.

Un elemento clave en esta tesis son los modelos basados en beneficio (modelos profit).
El objetivo es estimar la ganancia real de la clasificaciéon causal y tradicional, incorpo-
rando los beneficios y costos que resultan de su implementacién. Un ejemplo comtn y
ampliamente aplicado en la literatura es la prediccion de abandono impulsada por las
ganancias, que estima la ganancia esperada de una campana de retencién como una
métrica del rendimiento del modelo. Se busca extender este modelo impulsado por las
ganancias a la cobranza.

Al igual que en cobranza, la aplicacion de modelos de aprendizaje causal basados en
beneficio no se ha aplicado para el contexto de venta cruzada. En esta tesis se expande el
enfoque aplicado a cobranzas para este contexto, donde se busca maximizar los ingresos
por cliente pero también optimizar la rentabilidad de las campanas al considerar los
esquemas de incentivos de la fuerza de ventas, transformando la recomendacion de
productos en una decisién estratégica orientada al valor econémico.

Por ultimo, se propone un nuevo enfoque para la estimacién del modelo causal llamado
efecto de tratamiento individual acotado (BITE, de acuerdo con sus siglas en inglés), que
se personaliza para tareas de andlisis empresarial. El objetivo es priorizar a los clientes
que no estan completamente convencidos de las acciones filtrando a los individuos en
funcién de sus probabilidades de control.

La contribucién cientifica que se busca con esta tesis incorpora diferentes ambitos, in-
cluye avances metodoldgicos como la estimacion de una nueva métrica para los modelos
causales y aplicaciones novedosas en el contexto del aprendizaje tradicional y causal

basado en beneficios en modelos de cobranza y venta cruzada.



1.1.

Hipétesis

Cuatro hipdtesis fueron consideradas en el desarrollo de esta investigacion:

L.

IL.

I1I.

IV.

Se puede obtener informacién valiosa sobre los deudores a partir de los contact
center, que pueden complementar la informacién financiera de los clientes y me-

jorar las capacidades de clasificacion de los modelos de cobranza.

La aplicacién de modelos de cobranza puede beneficiarse de los modelos de apren-
dizaje causal. Las tareas de andlisis predictivo que no se han analizado desde una
perspectiva causal antes en estudios cientificos se pueden abordar con éxito a

través de modelos de aprendizaje causal.

Los modelos causales que se adaptan especialmente a las aplicaciones de anali-
sis empresarial, como la predicciéon del cobro de deudas, conducen a un mejor

rendimiento predictivo que las técnicas tradicionales.

La aplicacion de modelos causales basados en métricas de rentabilidad a estra-
tegias de venta cruzada, permiten mejorar la efectividad de las recomendaciones

mediante una asignacion mas adecuada de incentivos.

Las métricas para modelos de aprendizaje causal que no consideran los clientes
completamente convencidos de un determinado resultado entregan resultados mas
certeros que las que si los incluyen debido a que estos pueden ser excluidos de

recibir el tratamiento independientemente del efecto de tratamiento individual

(ITE).

1.2. Objetivos

El ob

jetivo general de la investigacion es reunir una serie de avances metodologicos

y aplicaciones novedosas en los modelos causales y el aprendizaje automatico. Estos

avanc

es permitiran el desarrollo de modelos predictivos mas precisos y rentables en el

contexto del andlisis empresarial.

Los objetivos especificos de esta investigacion son:



a) Estudiar la influencia de las variables de contact center en modelos predictivos
de cobro de deuda, las cuales estan combinadas con informacién financiera de los

clientes deudores

b) Estudiar la diferencia entre la aplicaciéon de modelos causales y modelos predicti-

vos en los modelos de cobro de deudas.

c) Estudiar y comparar la rentabilidad de las técnicas tradicionales y de aprendizaje
causal en modelos de cobro de deudas que no han sido analizadas desde una pers-
pectiva causal antes en estudios cientificos, proporcionando un marco adecuado

orientado a la rentabilidad.

d) Evaluar la aplicaciéon de modelos causales basados en métricas de rentabilidad
para la generacién de recomendaciones de venta cruzada en el sector bancario,
analizando su capacidad para identificar esquemas de incentivos que optimicen la

asignacion de recursos comerciales.

e) Estudiar y comparar el rendimiento del efecto del tratamiento individual (ITE)
y efecto de tratamiento individual acotado (BITE) de modelos causales aplicados

en analisis empresariales.

1.3. Estructura del informe
El presente informe se estructura como sigue:

a) Capitulo (I} Introduccidn.
b) Capitulo [2; Revisién bibliografica general y especifica para esta investigacién.

c) Capitulo : Metodologia propuesta para esta investigacion. En este capitulo se
presenta la metodologia para la aplicacién de modelos de aprendizaje tradicional
y causal en cobranza, para su posterior andlisis en un marco basado en beneficio.
En esa misma linea, se extiende el marco de modelos causales basado en beneficio
para el ambito empresarial de la venta cruzada. Finalmente, se presenta una
version acotada del efecto de tratamiento individual para la evaluacién de los

modelos causales.



d) Capitulo : Presentacién y analisis de los principales resultados de esta investiga-

cion, para cada uno de los métodos presentados en la seccién anterior.

e) Capitulo : Principales conclusiones de esta investigacion, y propuestas de trabajo

futuro para su continuidad.



Capitulo 2

Revision Bibliografica

En este capitulo se presenta la revisiéon bibliografica que sustenta el desarrollo de esta
tesis. En primer lugar, se introduce el proceso de descubrimiento de conocimiento en
bases de datos (KDD), el cual proporciona el marco general para el desarrollo de pro-
yectos de analytics y dentro del cual se desarrollan todos los experimentos considerados
en este trabajo.

Sobre esta base, se revisa la evolucion de los modelos aplicados al contexto de cobranza,
desde enfoques estadisticos tradicionales hasta la incorporacion de técnicas de apren-
dizaje automatico, destacando los principales algoritmos utilizados en la literatura. A
continuacion, se amplia este marco hacia modelos de aprendizaje causal, enfatizando
su creciente relevancia en aplicaciones de negocio y, en particular, en problemas de
cobranza.

Posteriormente, se abordan los enfoques basados en costos y beneficios, integrando la
literatura sobre modelos orientados a maximizar el valor econémico. Finalmente, se
incorpora una revision de la literatura en gestiéon de relaciones con clientes y venta
cruzada, con el objetivo de también medir el rendimiento de la aplicacion de modelos
causales basados en beneficio en el contexto de venta cruzada. De esta manera, la
revision bibliografica configura un marco unificado que conecta modelos predictivos,
causales y basados en beneficios en distintos contextos de negocio, estableciendo el

fundamento tedrico para los experimentos desarrollados a lo largo de la tesis.



2.1. Proceso de descubrimiento de conocimiento en

bases de datos

La generacion de predicciones mediante técnicas de mineria de datos requiere de un
conjunto limpio, es decir, sin valores faltantes y datos inconsistentes. La calidad de la
informacion es importante, ya que la presencia de valores nulos, datos erréoneos o incon-
sistencias puede afectar significativamente el desempeno de los modelos. Por esta razon,
antes de aplicar cualquier técnica analitica se debe realizar un proceso de preparacién
de los datos.

Este conjunto de actividades se enmarca dentro del proceso conocido como descubri-
miento de conocimiento en bases de datos, mas conocido como KDD por sus siglas en

inglés (Fayyad, 1996)).

Interpretation
[ Selection ] [ Preprocessing ] [Transformation ] [ Data mining ] and evaluation

I | N o
N
p— | - -
Target Data Preprocessed Transformed Patterns Knowledge
Data Data

Figura 2.1: Proceso KDD

Este, es un procedimiento iterativo que permite extraer conocimiento 1til a partir de
grandes volumenes de informacién. En las diferentes etapas, el usuario tiene un papel
clave, ya que participa activamente en la toma de decisiones relacionadas con la seleccion
de técnicas, la interpretacion de resultados y la validacion del conocimiento obtenido.
El proceso KDD se compone de cinco etapas principales. La primera es la seleccion,
donde se determina el conjunto de datos que sera analizado. En esta fase se busca que
los datos sean representativos.

La segunda etapa es el preprocesamiento, que busca mejorar la calidad de los datos. Aqui
se identifican y corrigen problemas como valores atipicos, datos faltantes, inconsistencias
y registros duplicados. Para ello, se emplean diversas técnicas estadisticas y métodos
de limpieza que permiten obtener un conjunto de datos méas confiable y coherente. La
adecuada ejecucion de esta fase es fundamental ya que es la base de las fases posteriores.

Posteriormente, la fase de transformacién donde el objetivo principal es enriquecer la



base de datos. Entre las técnicas empleadas se encuentran la agregacion, la discreti-
zacién, la segmentacion y el andlisis de correlacion (Han, Kamber & Pei, 2012). Estas
transformaciones facilitan la construccion de modelos mas eficientes y evitan redundan-
cias o informacién irrelevante.

La cuarta etapa corresponde a mineria de datos, se utilizan técnicas de aprendizaje
automatico para la construccién de modelos y patrones. Se pueden aplicar métodos de
aprendizaje supervisado, que utilizan datos previamente etiquetados, o aprendizaje no
supervisado, que busca estructuras internas sin contar con informaciéon previa.
Finalmente, la etapa de interpretacion y evaluacién, que corresponde a la fase mas
importante del proceso, la cual consiste en analizar el desempeno de los modelos, vali-
dar los resultados obtenidos y extraer conclusiones. Sin esta fase no podemos obtener

conclusiones y por ende tomar buenas decisiones en base a los resultados obtenidos.

2.2. Modelos de cobranza

A pesar de la gran cantidad de modelos predictivos diseniados para la gestion de riesgos y,
en particular, para la calificacién crediticia (Maldonado, Bravo, Lopez & Pérez, 2017),
la cobranza ha recibido poca atencién en la comunidad académica. Los modelos de
cobranza no solo permiten hacer proyecciones precisas de los flujos de caja y cuentas
por cobrar futuros, sino que también mejoran el éxito de las operaciones de cobranza
(Crespo & Govindarajan, 2018). Por ejemplo, se puede redirigir la fuerza de trabajo
hacia aquellos clientes que es mdas probable que no paguen sus obligaciones (Kim &
Kang, 2016), o se pueden disenar nuevas politicas de cobranza distinguiendo entre los
deudores que tienen una probabilidad de que paguen o los que no (Zurada & Lonial,
2005)).

Este problema fue considerado por primera vez por |Mitchner & Peterson (1957)), quienes
optimizaron el momento en que un agente debe contactar a un moroso para cobrar su
deuda en base al costo que genera.

La investigacion sobre andlisis de cobranzas se enfoca principalmente en predecir si los
clientes pagaran su deuda, para optimizar el proceso de cobro, generar nuevas politicas
y hacer proyecciones en los flujos de efectivo, entre otros (Bahrami, Bozkaya & Balcisoy,

2020). Lo més utilizado para este tipo de modelos han sido las técnicas estadisticas, sin



embargo, el auge del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial ha proporcionado
un nuevo conjunto de herramientas que ha demostrado su eficacia en los modelos de
cobranza (Bahrami, Bozkaya & Balcisoy, 2020; van der Geer, Wang & Bhulai, 2018|).
Zurada & Lonial (2005) pronosticaron el pago de la deuda en los sistemas de salud,
donde existe un alto niimero de clientes morosos; ellos concluyeron que las redes neuro-
nales, la regresion logistica y los métodos de conjunto eran los mejores modelos para la
prediccion del pago de la deuda. Abe, Melville, Pendus, Reddy, Jensen, Thomas, Ben-
nett, Anderson, Cooley, Kowalczyk, Domick & Gardinier (2010) presenté un proceso
de optimizacion del cobro de deudas que apunta a encontrar las mejores acciones que
conduzcan a la maxima recuperacién. Para ello, propusieron un enfoque basado en el
proceso de decisién de Markov restringido (MDP) a través del aprendizaje por refuerzo
restringido.

En la misma direccién, (Chehrazi, Glynn & Weber (2019)) propusieron un enfoque de
programacion estocéstica para la optimizacién dinamica de cobros de crédito. Si bien
este enfoque no considera el modelado basado en datos, muestra en ejemplos simu-
lados que su modelo de control estocastico éptimo es capaz de reducir las pérdidas,
concentrando las politicas de cobranza en el mejor momento posible.

En los tultimos anos, se han incorporado técnicas de inteligencia artificial y aprendizaje
automaético. [Tran & Tran (2025) utilizan algoritmos de aprendizaje automatico basados
en datos, combinados con investigacion operativa para maximizar la recuperacion de
deudas en bancos e instituciones de crédito con un enfoque principal en las comisiones de
recuperacion. Estos modelos fueron probados en una credit union, demostrando mejores
resultados que otras técnicas convencionales.

Por su parte, Przybylek, Przybylek, Wojciechowski & Shkroba (2025) presenta el de-
sarrollo de un sistema inteligente de cobro de deudas (SDCS), que automatiza la toma
de decisiones y se adapta dindamicamente al comportamiento del deudor. Este sistema
combina procesos de Markov, redes neuronales profundas y un lenguaje especifico del
dominio.

Otros enfoques se han centrado en clasificar a los clientes segiin su nivel de riesgo.
Sivamayilvelan, Rajasekar, Vairavasundaram, Balachandran & Suresh (2024)) desarro-
llaron un algoritmo hibrido actor-critico con optimizaciéon de politica mediante region

de confianza adaptativa para clasificar clientes y recomendar acciones que reduzcan la



morosidad. Como resultado, mejoraron la tasa de recompensa con y sin aprendizaje de
transferencia a 73.22 % y 62.44 % y aumentaron la cobranza en un 20.34 %, reduciendo
en un 16.30 % las visitas realizadas por los agentes de cobranza.

Finalmente, [Sivamayilvelan, Rajasekar, Vairavasundaram, Balachandran & Suresh (2025)
desarrollaron un sistema de recomendaciones basado en aprendizaje por refuerzo, gene-
rando acciones personalizadas segun el riesgo del cliente y el desempeno del cobrador.
Para hacer el modelo explicable, usaron inteligencia artificial de Google Vertex. El en-
foque mejoro la tasa de cobro en clientes de riesgo muy bajo, bajo y medio.

Se identifican brechas importantes en la literatura, las cuales se busca abordar en esta
tesis. En primer lugar, el estado del arte no considera estimar la probabilidad de un
contacto exitoso con el cliente, que es clave para definir las mejores politicas de contacto
y canales de comunicacién, ni la probabilidad de que un cliente se comprometa a pagar
su deuda pendiente en el debido tiempo. Este compromiso es importante en el proceso de
cobranza ya que aumenta considerablemente la probabilidad de que un cliente pague su
deuda pendiente, que es el objetivo principal de la tarea. Ademas, tener en consideracién

que los estudios existentes se centran solo en esta tarea de pago.

2.3. Modelos de aprendizaje automatico

Para predecir el comportamiento del cliente, existen diversos modelos de mineria de da-
tos y estadistica que permiten realizar predicciones basadas en sus datos. En esta linea,
la inteligencia artificial ha tomado relevancia en los tltimos anos, donde el aprendizaje
automatico constituye una de las ramas principales porque incluye diversas técnicas
que permiten a los sistemas computacionales “aprender” a partir de los datos (Wolff,
Erichsen, Kevrekidis & Rotermund, 2000). Existen distintos tipos de aprendizaje para
el entrenamiento de los modelos, entre los que destacan el aprendizaje supervisado,
el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje por refuerzo. En esta tesis se estudian
diversos problemas enmarcados en el aprendizaje supervisado, donde los modelos se
entrenan utilizando datos historicos previamente etiquetados, de modo que el conoci-
miento previo sirva como base para realizar predicciones sobre nuevas observaciones.

Como se mencioné anteriormente, en el area de cobranza y centros de contacto, se han

probado diversas aplicaciones en diferentes escenarios, identificando los modelos mas
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efectivos para cada caso. En este trabajo, se mide el rendimiento de diferentes modelos
de clasificacién para determinar cudl es el que mejor se adecia a los datos y el caso de

uso que se estd aplicando.

= Regresion logistica: Consiste en crear una ecuacion que, para cada variable, asigna
un coeficiente, B, que indica su influencia en la prediccion de la variable objetivo.
La ecuacion sera la suma de todas las variables multiplicada por su coeficiente, lo

que da como resultado la variable objetivo.
y = Bo+ bixi + ... + BuX. (2.1)

= Arbol de decisién: Utiliza un algoritmo de particiéon basado en el indice Gini
o la entropia para seleccionar la mejor variable en cada ramificacion del arbol,
generando una estructura jerarquica hasta alcanzar la pureza del nodo (Baesens,
2014)). Esto permite analizar la relevancia de las variables segin los criterios de
divisiéon. Random forest extiende este enfoque mediante la creacién de multiples

arboles de decisién y combina sus resultados para obtener la prediccion final

(Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).

» Extremely Randomized Trees (Extra-T): Usa una técnica bastante similar a Ran-
dom Forest, sin embargo, introduce un mayor grado de aleatoriedad en el proceso
de construccién de los arboles al hacer las ramificaciones de manera aleatoria. Es-
ta estrategia incrementa la diversidad entre los arboles del modelo, lo que puede

ayudar a reducir la varianza y mejorar la capacidad de generalizacion.

= K-vecinos mas cercanos: Es un algoritmo de clasificaciéon que, basandose en los
atributos de cada objeto, entrena el modelo comparandolo con otros objetos con
atributos similares, ubicandolos en un plano de n dimensiones, donde n representa
el nimero de atributos (Han, Kamber & Pei, 2012). Posteriormente, los nuevos
objetos se colocan en el plano segtin sus atributos y se clasifican en relaciéon con

los k vecinos més cercanos.

» Red neuronal: Consiste en una red de nodos (neuronas), donde cada nodo es una

unidad de procesamiento. La estructura de estas redes se define por capas: la
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capa inicial contiene las variables de la base de datos, la capa final representa la
salida del modelo y las capas intermedias se encargan del procesamiento de los
datos. Estas capas se conectan mediante neuronas, cuyas conexiones tienen un

peso asignado que determina su relevancia.

Gradient Boosting (GBoost): Es otro método de ensamble basado en aprendices
débiles, como los arboles de decision. Este enfoque utiliza el principio de boosting,
en lugar de bagging, con el objetivo de mejorar progresivamente el aprendizaje del
modelo. Cada nuevo modelo se entrena para corregir los errores cometidos por los
anteriores, prestando especial atencién a las muestras que resultan mas dificiles

de clasificar.

Light GBM (LGBM): Es una versién optimizada y més rapida de Gradient Boos-
ting. Light GBM hace crecer los arboles siguiendo un enfoque leaf-wise, es decir,
expandiendo primero las hojas que generan mayor ganancia. Este procedimiento

suele permitir modelos mas eficientes y precisos.

eXtreme Gradient Boosting (XGBoost): Es una variante avanzada de Gradient
Boosting que optimiza el proceso de minimizacion de la funcion de pérdida utili-
zando el método de Newton-Raphson, en lugar del descenso por gradiente tradi-

cional.

Aprendizaje automatico causal en analitica de

negocios

A lo largo de los anos, se han llevado a cabo investigaciones para entender los efectos

causales de diversas acciones, como el impacto de los programas de formacion en los

ingresos de los trabajadores, el papel de la escolarizacion catélica en el aprendizaje, y

la influencia de los antecedentes familiares y la capacidad mental en el desempeno edu-

cativo (Lalonde, 1986} |(Coleman & Hoffa, 1987; Reyna, 1968). También, se ha utilizado

ampliamente el analisis estadistico para entender las relaciones causales entre diferen-

tes eventos o caracteristicas de las empresas y su impacto en las ventas y marketing

(Friberg & Sanctuary, 2017} Seiler, Yao & Wang, 2017).
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Descubrir relaciones causales es dificil ya que no se puede aplicar mas de un tratamien-
to a un individuo al mismo tiempo. Sin embargo, los avances recientes en aprendizaje
automadtico se han adaptado para inferir relaciones causales (Pearl, 2009; Peters, Jan-
zing & Scholkopf, 2017; Malinsky & Danks, 2018; |Glymour, Zhang & Spirtes, 2019) o
predecir los efectos del tratamiento a partir de datos (Athey & Imbens, 2015; Kiinzel,
Sekhon, Bickel & Yu, 2019a; |Athey S, 2019).

El aprendizaje automatico causal integra los campos de la inferencia causal y el apren-
dizaje automético para evaluar el impacto de las decisiones sobre variables de interés
para las organizaciones. Su objetivo es traducir los datos a percepciones razonables
teniendo en cuenta que ciertas acciones afectan a cada individuo de manera diferente.
A diferencia de los modelos de clasificacion tradicionales que predicen el valor futuro
de un resultado, los modelos causales estiman la magnitud del cambio en el valor de un
resultado debido a la aplicacion de un tratamiento. Esto permite a los tomadores de
decisiones desarrollar campanas personalizadas donde se aplica la accién méas favorable
a cada individuo.

Otra diferencia entre los métodos convencionales de aprendizaje automatico y el apren-
dizaje causal es que este ultimo no se centra en predecir el valor futuro de los resultados,
sino en la prediccién del efecto de los tratamientos a nivel individual (ITE). La accién
generalmente se aplica a personas para quienes el ITE es mayor que un umbral deter-
minado.

El aprendizaje causal se ha abordado en la literatura a través de varios enfoques, in-
cluidos los modelos causales (Devriendt, Moldovan & Verbeke, 2018a)), la estimacién
del efecto del tratamiento heterogéneo (Wager & Athey, 2017), el aprendizaje de reglas
de tratamiento individualizado (Zhou, Mayer-Hamblett, Khan & Kosorok, 2015) y la
estimacién del efecto del tratamiento promedio condicional (Fan, Hsu, Lieli & Zhang,
2021). Estos enfoques difieren en su énfasis en predecir el tratamiento éptimo a nivel
individual o en sacar conclusiones de inferencia causal.

Un ejemplo de como el aprendizaje automatico causal puede mejorar significativamente
la rentabilidad de las campanas de orientacién se presenta en la metodologia propor-
cionada por |Gubela, Lessmann & Jaroszewicz (2020)). Los experimentos con datos de
comercio electréonico de una tienda europea indican que los métodos basados en con-

juntos disenados para el aprendizaje causal superan en rendimiento a los métodos de
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regresion.

Ademas, varios estudios en diferentes dominios han llegado a conclusiones similares en
la predicciéon de abandono (Devriendt, Berrevoets & Verbeke, 2021a; Olaya, Vasquez,
Maldonado, Miranda & Verbeke, 2020} [Vateiadis, Diamantaras, Sarigiannidis & Chatzi-
savvas, 2015). Teniendo en cuenta que centrarse en clientes de alto riesgo puede ser
ineficaz para mejorar la retencién (Ascarza, 2017), estos estudios tienen como objeti-
vo identificar a aquellos clientes que tienen mas probabilidades de permanecer en la
empresa solo si se les hace una oferta.

La literatura sobre modelos causales distingue entre métodos de preprocesamiento que
ajustan los datos antes de la aplicacién de los modelos y de procesamiento de datos
que estiman los ITE de forma directa o indirecta, es decir, usando modelos separados
para tratados y no tratados, o adaptando algoritmos de aprendizaje automaético (De-
vriendt, Moldovan & Verbeke, 2018a). Los métodos para estimar el ITE se organizan en
dos grandes categorias: los enfoques de meta-learners y los modelos de aprendizaje au-
tomatico disenados especificamente para inferencia causal. Los meta-learners combinan
algoritmos tradicionales de clasificacién o regresién para estimar los ITE sin modificar
el modelo base (Kiinzel, Sekhon, Bickel & Yu, 2019b)), mientras que los algoritmos cau-
sales incorporan directamente la estructura del problema causal en su diseno. En este
trabajo se adopta el enfoque de meta-learners, aprovechando su flexibilidad y capaci-
dad para integrarse con modelos predictivos estandar. Estas metodologias se describen

a continuacién:

» Enfoque de dos modelos (TMA) o T-learner: Este método implica la construccién
de dos clasificadores distintos, uno para el grupo de tratamiento y otro para el

grupo de control.

» Enfoque de Covariables Modificado (MCA) o S-learner: Se entrena un tunico cla-
sificador utilizando una variable indicadora de tratamiento/control. La matriz de
covariables se amplia para incluir las interacciones entre los atributos originales y

la variable causal.

» Enfoque de Resultados Modificado (MOA): Se define una tinica tarea predictiva,

pero el vector objetivo se modifica en funcién de cuatro posibles resultados, entre
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otras alternativas: el tratado positivo (TP), el control positivo (CP), el tratado

negativo (TN) y el control negativo (CN).

» Causal forest (CF): Se construye un conjunto de arboles de decisién u otros cla-
sificadores, donde cada modelo se entrena con un subconjunto diferente de los
datos con el propédsito especifico de estimar efectos de tratamiento heterogéneos.
El promedio de las estimaciones del efecto del tratamiento de todos los modelos

proporciona el ITE final (Athey S, 2019).

La validez en la estimacién del efecto individual del tratamiento (ITE) depende del
mecanismo de asignacién, es decir, de céomo se determinan los tratamientos. En la
literatura se distinguen tres tipos de disenios: experimentos aleatorios, experimentos
naturales y estudios observacionales. En los dos primeros, el investigador conoce o
controla la asignacion, mientras que en los estudios observacionales este proceso no es
observable ni controlable (Morgan & Winship, 2014)

La estimacién de efectos de tratamiento individual (ITE) en estudios observacionales se
ve afectada por la asignacién no aleatoria (NRA) y sesgos de confusién. Para corregirlos
se utilizan métodos como propensity score matching (PSM), ponderacién y controles
sintéticos, aunque en escenarios desbalanceados el PSM puede causar pérdida de infor-
macién, motivando extensiones como caliper matching, funciones kernel y ponderacion
(Nyberg & Klami, 2023; |Vairetti, Gennaro & Maldonado, 2024)).

Ademas del sesgo de asignacion, en los modelos causales puede existir desbalance de
clases y de tratamiento, problemas que se agravan en estudios observacionales donde
métodos como PSM pueden eliminar ejemplos criticos por no tener en cuenta las clases
(Nyberg & Klami, 2023). Avances recientes como ProSOM aplican técnicas de sobre-
muestreo para manejar el desbalance de tratamiento bajo NRA, reduciendo la pérdida
de informacién (Vairetti, Gennaro & Maldonado, 2024).

Como se puede ver, existen varias aplicaciones de modelos de aprendizaje causal enfo-
cados en el rendimiento de las campanas, pero en la literatura no se ha utilizado para
mejorar los modelos de cobranza. En este trabajo, se busca determinar qué clientes se
debe contactar debido a que esto llevard al pago de la deuda y de esta manera, enfocarse

en los que se obtendra un beneficio de esta llamada.
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2.5. Analisis de costo en modelos de aprendizaje

causal

La decisién de ofrecer o aplicar un tratamiento significa un beneficio o costo para la
empresa, por lo que es importante evaluar la ganancia de aplicarlo. Los modelos de
aprendizaje causal permiten determinar a quién aplicar un tratamiento para que se
logre un objetivo, esto nos permite medir los costos de estas acciones de forma de
maximizar el beneficio para la empresa, reduciendo costos de campana y aumentando
el retorno. Por ejemplo, el beneficio obtenido al implementar una campana de retencion
puede ser una métrica de desempeno mas adecuada que cualquier medida estadistica
tradicional (Jiang, Liu, Abedin, Wang, Yang & Dong, 2024; Maldonado, Dominguez,
Olaya & Verbeke, 2021)).

Para medir los beneficios y costos de los modelos de aprendizaje automéatico se han
desarrollado los modelos basados en beneficio o modelos profit. En la historia han
existido pocos estudios que analicen los costos y beneficios, Hansotia (2002) calcula el
rendimiento incremental de la inversion al nivel del margen bruto. [Radcliffe & Surry
(2012)) calcula la ganancia incremental multiplicando la tasa de respuesta incremental
por la ganancia total.

Recientemente, |Devriendt, Berrevoets & Verbeke (2021a) analizaron el problema de
costos y beneficios para problemas causales de abandono de clientes donde proponen
como medida el aumento de la ganancia maxima que calcula el beneficio que se obtiene
al aplicar modelos de aprendizaje causal. También, se han propuesto enfoques novedosos
donde se integra la clasificacién causal y sensible a los costos mediante la elaboracion de
un marco de evaluacién unificado (Verbeke, Olaya, Berrevoets, Verboven & Maldonado,
2020). A partir de esto, demuestran que la clasificacién convencional es un caso especifico
de clasificacién causal en términos de un rango de medidas de desempeno cuando el
nimero de acciones es igual a uno.

En los tltimos anos se ha avanzado en el estudio de los beneficios de los modelos de
aprendizaje causal, enfocado principalmente en la retencién de clientes, aprendizaje
causal de ingresos y nuevas formas de calcular este beneficio. A pesar de esto, no existe
literatura que analice el beneficio para los modelos causales de cobranza, que permitan

identificar a qué clientes contactar para que paguen su deuda con la entidad financiera.
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Otro aspecto relevante que se aborda es el aprendizaje automatico con fines de lucro.
A diferencia de las métricas de evaluacion estadistica como la precision, las métricas de
ganancias calculan los beneficios y costos reales de implementar un modelo predictivo
(Hoppner, Stripling, Baesens, vanden Broucke & Verdonck, 2017; Zhang, Wang & Liu,
2023). Por ejemplo, un enfoque de prediccién de abandono impulsado por las ganancias
consiste en encontrar el clasificador que maximiza la ganancia promedio de una campana
de retencién (Maldonado, Lopez & Vairetti, 2020; Maldonado, Alvaro Flores, Verbraken,
Baesens & Weber, 2015)). Se han dedicado varios estudios al uso de métricas de ganancias
en clasificacion, pero solo hay unos pocos dedicados al aprendizaje causal impulsado

por las ganancias (Petrides, Moldovan, Voets, Guns & Verbeke, 2022).

2.5.1. Meétricas para modelos basados en beneficio

En [Verbeke, Olaya, Guerry & Van Belle (2023) se presenta un marco unificado que
combina la clasificacién convencional, la clasificacion orientada al beneficio y el enfoque
causal. La clasificacién orientada en beneficio tiene como objetivo determinar el umbral

6ptimo ¢* que maximiza el Beneficio Maximo (M P):

MP = max (P(¢;CB)) = P(¢*; CB), (2.2)

donde P corresponde al profit, obtenido como la suma de los elementos de la matriz de

confusiéon CF y la matriz de costos-beneficios CB:

siendo ¥;;(A;;) la suma de todos los elementos de la matriz A y o el producto de
Hadamard. Para un umbral ¢, la matriz de confusion CF entrega las proporciones
de verdaderos negativos, falsos positivos, falsos negativos y verdaderos positivos. Se

estructura de la siguiente forma:
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~ A

[ WQFo((b) 7T(]<1 - F0(¢>) 1 Y =0
CF — (Verdaderos negativos) (Falso positivos) (2.4)
7T1F1((Z§) 7T1<1—F1((b)) Y =1
(Falso negativos) (Verdadero positivos),_|

donde Y representa la prediccién del modelo, m; (m) es la probabilidad de la clase
positiva (negativa) y Fi(¢) (Fo(¢)) es la funcién de distribucién acumulada de los
valores predichos para la clase positiva (negativa). Cada uno de estos resultados puede
tener impactos econémicos distintos segun la aplicacion, la matriz CB indica los costos

y beneficios asociados a cada combinacién posible:

~ ~

Y=0 Y=1

Cb()o Cb()1 Y =0

CB = (2.5)

Cblo Cbll Y =1

Las métricas basadas en beneficio podrian ser tutiles para seleccionar clientes en cam-
panas de cobranza, pero existe el desafio de la heterogeneidad de los montos adeudados
que genera distribuciones de beneficio asimétricas. Maldonado, Dominguez, Olaya &
Verbeke (2021) demuestran que en sectores con valores heterogéneos, como los fondos
mutuos, un tnico umbral de decisién es suboptimo y demuestran que el enfoque de pro-
fit multisegmento (MSP) mejora la rentabilidad al ajustar los umbrales segiin cuantiles
de la distribucién.

Verbeke, Olaya, Guerry & Van Belle (2023) formalizan el beneficio causal por instancia
(P) como la diferencia entre los beneficios derivados de los resultados y los costos
asociados a los tratamientos aplicados. Para ello, se define la matriz de confusién causal
CF, que recoge las proporciones de resultados positivos y negativos en los grupos de
control y tratamiento para un umbral (b, y la matriz causal de costos-beneficios CB,

que establece el beneficio neto (b;; — ¢;;) segin el tratamiento aplicado.
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El beneficio del modelo causal se calcula como:
P =3%,,;(CF,; 0 CBy), (2.6)
mientras que el Beneficio Causal Méximo (M P) se define como:
MP = max (P(¢;CB)) = P(¢"; CB). (2.7)

Este enfoque fue desarrollado originalmente para la prediccion de abandono y la opti-
mizacién de campanas de retencién (Verbeke, Olaya, Guerry & Van Belle, 2023)). No
obstante, los modelos causales sensible a costos no se ha utilizado en escenarios distintos
del marketing. En esta tesis, se adapta al ambito de cobranza para determinar castigos

6ptimos de deuda mediante una estrategia multi-segmento.

2.6. (Gestion de relaciones con el cliente y venta cru-

zada

El andlisis de datos en CRM desempena un papel importante en la optimizacion de
las interacciones con los clientes y la mejora del rendimiento empresarial general (Bae-
sens & de Caigny, 2022; Baier & Stocker, 2022). Dentro de esto, la integracién de 3
conceptos permite que las empresas expandan su base de clientes y al mismo tiempo
creen y mantengan relaciones valiosas con los clientes, estos conceptos son modelos de
adquisicién de clientes, prediccién del abandono e iniciativas de venta cruzada (Baesens
& de Caigny, 2022; Vu, 2024).

Los primeros dos conceptos, adquisicion de clientes y prediccion de abandono se han
abordado varias veces en la literatura del aprendizaje automatico para la toma de deci-
siones (Baesens & de Caigny, 2022)). Esto les ha permitido a las empresas identificar y
atraer a potenciales clientes. Ademas, los modelos de prediccion de abandono que uti-
lizan aprendizaje automatico permiten identificar senales tempranas de desvinculacién
para que las empresas puedan implementar estrategias de retencion a tiempo fomen-
tando la fidelizacion del cliente y manteniendo relaciones a largo plazo (Verbeke, Olaya,

Guerry & Van Belle, 2023))
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La clasificacion basada en beneficios toma relevancia en el analisis de CRM, donde
los costos y beneficios se incorporan al entrenamiento de los modelos de clasificacién
(Devriendt, Berrevoets & Verbeke, 2021b). En este contexto, el beneficio de implementar
una campana de retencién puede ser una mejor métrica de rendimiento que una medida
estadistica (Lemmens & Gupta, 2020; [Maldonado, Lopez & Vairetti, 2020; |Petrides,
Moldovan, Voets, Guns & Verbeke, 2022). Este enfoque se ha aplicado para la prediccion
de abandono de clientes y la adquisicién de clientes (Baesens & de Caigny, 2022]), pero no
se ha utilizado en el contexto de venta cruzada. Esto implica analizar el comportamiento
y las preferencias de los clientes para recomendar productos o servicios complementarios,
maximizando asi los ingresos de los clientes existentes (Baesens & de Caigny, 2022).
La venta cruzada puede abordarse mediante distintos enfoques predictivos. El modelo
de “préximo producto a comprar” (NPTB) busca anticipar qué adquirird un cliente
segin su historial y comportamiento (Kalkan & Sahin, 2023), mientras que los sistemas
de recomendacion ofrecen sugerencias personalizadas basadas en datos de transaccio-
nes (Ghoshal, Mookerjee & Sarkar, 2021). Ademas, también puede abordarse como un
problema no supervisado mediante la segmentacion de clientes, asumiendo que los pro-
ductos comprados por usuarios similares son buenas recomendaciones (Zhang, Priestley,
DeMaio, Ni & Tian, 2021)).

En relacién con el enfoque que se busca en esta tesis, estudios sobre la gestion de
la fuerza de ventas han analizado céomo los esquemas de compensacién influyen en el
desempeno de los vendedores (Mantrala, Albers, Caldieraro, Jensen, Joseph, Krafft, Na-
rasimhan, Gopalakrishna, Zoltners, Lal & others, 2010). Otros estudios muestran que
mecanismos como cuotas, bonos o limites pueden afectar de manera distinta la motiva-
cién, incluso desincentivando a los vendedores de alto rendimiento (Misra & Nair, 2011}
Chung, Steenburgh & Sudhir, 2014). Daljord, Misra & Nair (2016)) exploraron cémo
la heterogeneidad entre vendedores influye en la efectividad de incentivos homogéneos,
sugiriendo que esquemas mas personalizados podrian ser més rentables, aunque los
enfoques uniformes pueden funcionar si se optimiza la composicién del equipo con la
compensacion. Por ultimo, se ha estudiado la asignacion de incentivos por producto,
evidenciando que estos afectan tanto el esfuerzo de los vendedores como las decisio-
nes y preferencias de los consumidores. No obstante, estos enfoques buscan mejorar las

estrategias de venta desde distintas perspectivas, pero ninguno utiliza el analisis pre-
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dictivo basado en aprendizaje automatico que es lo que se busca implementar en esta
tesis. Ademas, se busca incorporar la rentabilidad a través de la aplicacion de modelos
basados en beneficios que en la literatura no se ha abordado para el contexto de venta

cruzada.
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Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo presenta la metodologia utilizada en esta tesis, orientada a la optimiza-
cién de decisiones en contextos empresariales, bajo un enfoque predictivo y basado en
beneficios. En primer lugar, se desarrolla un modelo de clasificacién en el ambito de
cobranza, cuyo objetivo es estimar la probabilidad de pago de los clientes, incorporando
métricas de evaluacion alineadas con el impacto econémico de las decisiones. Luego, se
introduce el enfoque de modelos de aprendizaje causal basados en beneficio, el cual
permite estimar el efecto de diferentes intervenciones sobre el comportamiento de pago,
manteniendo como criterio central la maximizacion del beneficio esperado.

Posteriormente, este marco metodolégico se extiende al contexto de la venta cruzada,
donde los modelos causales se utilizan para identificar la influencia de los incentivos
dentro de las recomendaciones de venta entre unidades de negocio, bajo una perspectiva
de rentabilidad. Finalmente, se abordan métricas de evaluacion especificas para modelos

causales que buscan enfocarse en los clientes que la accion tiene mayor impacto.

3.1. Modelos predictivos en cobranzas

Primero, se define un marco de analisis predictivo para los procesos de cobranza a través
de la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico con informacién del contact cen-
ter y la entidad financiera de los clientes morosos. En primera instancia se integran
estas dos fuentes para mejorar el rendimiento predictivo de modelos y apoyar la to-
ma de decisiones en la cobranza. Ademads, se proponen nuevas tareas predictivas que

complementan la toma de decisiones no solo determinando si pagar la deuda o no.
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También se aborda la optimizacién de las ganancias por recuperacién de deudas, donde
se plantea un marco predictivo basado en beneficios. El enfoque incluye la creacion de
umbrales multisegmento con un modelo sensible a los costos para gestionar la hetero-

geneidad de los saldos de deuda.

3.1.1. Conjunto de datos

Para los modelos de cobranza se utilizan los datos de una entidad financiera chilena,
donde se considera la integracién de datos a partir de dos fuentes: informacion que tiene
la entidad financiera de los clientes y datos del contact center con el que trabaja dicha
entidad para el cobro de la deuda a los clientes morosos.

El conjunto de datos consta de un total de 1,023,418 llamadas con la informacién
financiera del cliente, recopilada entre noviembre de 2019 y enero de 2020. Los datos se
presentan en la tabla [3.1] Del total de llamadas, se observa que 75,595 son contactos
exitosos, 26,466 de ellas resultan en una promesa de pago y, en 54,349 el deudor paga

la deuda morosa, independientemente de si se realizéo o no una promesa.

Cuadro 3.1: Resumen de los datos para tres tareas predictivas.

Tarea predictiva  Clase Cantidad de registros

T 75,595

Contacto exitoso (7.387 %)
- 047 823

(92.613 %)
e 26,466

Promesa de pago (2.586 %)
Palee 996,052

(97.414 %)
e 54,349

Pago de la deuda (5.311 %)
e 969,069

(94.689 %)

Se define el conjunto con informacién financiera del banco como datos financieros (FD)
y para aquellas construidas a partir de la informacién histérica del centro de contacto
como datos del contact center (CCD). A partir de estas dos fuentes de datos, se dividen

en b subconjuntos, 2 de la fuente de datos financiera: FD1.Debt que incluye las variables
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que describen la deuda del cliente y FD2.Debtor con las variables que describen al deu-
dor. Por el otro lado, 3 de la fuente de datos del contact center: CCD1.BTTC que incluye
las variables de cuando es el mejor momento para contactar al cliente, CCD2.Attempts
con los intentos de llamada y CCD3.Contacts que incluyen la informacion del historial

de contactos de los clientes. Las variables de cada conjunto se describen en el anexo [A]

3.1.2. Modelos de aprendizaje tradicional

En la literatura se ha abordado el problema de cobranzas, pero existen pocas aplicacio-
nes con modelos de aprendizaje automéatico que utilicen la informacion de los contact
center para predecir el desempeno de los clientes.

En esta seccién, se plantea un andlisis predictivo para extraer conocimiento de los datos
del contact center y la informacion financiera de clientes morosos. El objetivo es fusionar
estas dos fuentes para crear clasificadores con mejores resultados que permitan apoyar
la toma de decisiones en el cobro de deudas. También se plantean dos nuevas tareas
predictivas que van mas alla de predecir si un cliente pagard la deuda. A partir de esto,

se abordan las 3 tareas predictivas planteadas a continuacion:

= Contacto Eritoso: Busca predecir si un deudor responderd a la llamada realizada
a través del contact center para el cobro de su deuda. Un contacto exitoso se

define cuando el deudor responde a la llamada y no un tercero.

= Promesa de pago atrasado: Predice si un deudor se comprometera a pagar su

deuda al ser contactado para el cobro de esta.

s Pago de la deuda: Busca predecir si un deudor pagara su deuda. Se considera
como caso exitoso cuando el pago se realiza entre cero y cinco dias después de la
llamada. En este caso, no es necesario que el cliente responda la llamada o que se

comprometa a pagar.

Para aplicar estas 3 tareas predictivas se utilizan modelos de clasificacién. En relacion
a la revisiéon bibliografica, ningin método supera a otros en esta aplicacién, por lo
tanto, se mide el rendimiento de varios clasificadores. Se aplican cinco modelos de
clasificacién tradicional, regresion logistica, arboles de decisién, random forest, k-vecinos

mds cercanos y redes neuronales descritos en el capitulo 2] Para la evaluacién de estos
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modelos, se aplica la métrica de area bajo la curva ROC (AUROC). Esta medida entrega
un equilibrio entre sensibilidad y especificidad, lo que la hace adecuada en condiciones
de desequilibrio de clases (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009)).

El desbalance de clases constituye una dificultad clave en el analisis predictivo ya que
afecta el desempeno de los modelos, que tienden a favorecer la clase mayoritaria y
presentan un bajo rendimiento al identificar correctamente los casos de la clase minori-
taria (Simsek, Dag, Tiahrt & Oztekin, 2020)). Con el objetivo de mitigar este problema,
se aplican dos técnicas de remuestreo: el submuestreo aleatorio (RUS) y el método
de sobremuestreo sintético para la clase minoritaria (SMOTE). Se evalian diferentes
combinaciones para incrementar el tamano de la clase minoritaria y posteriormente, se
aplica RUS sobre la clase mayoritaria para reducir su tamano hasta igualarlo con el de la
clase minoritaria. Esta metodologia ha demostrado ser efectiva en diversas aplicaciones
de clasificacién (por ejemplo, (Simsek, Dag, Tiahrt & Oztekin, 2020))).

Finalmente, se analiza la influencia de las distintas variables en la solucién final con el
fin de obtener informacion adicional sobre el comportamiento del modelo. Para ello, se
emplea el método TreeSHAP (Lundberg, Erion, Chen, DeGrave, Prutkin, Nair, Katz,
Himmelfarb, Bansal & Lee, 2020), integrado en el clasificador mediante un procedimien-
to de eliminacion regresiva, lo que permite tanto la seleccién como la interpretacion de
las caracteristicas, ademas de la construccién de representaciones visuales que facilitan
el andlisis. Este método calcula los valores de Shapley, una medida ampliamente reco-
nocida en la teoria de juegos cooperativos, como una estimacién de la contribuciéon de
cada atributo (Molnar, 2020). Asi, el rendimiento del modelo se descompone en aportes
individuales que explican la prediccion, y los valores de Shapley proporcionan un criterio

fundamentado para distribuir dichas contribuciones entre las variables consideradas.

3.1.3. Modelos de aprendizaje tradicional basados en beneficio

Luego, se aplican modelos basados en beneficio en los resultados obtenidos de los mode-
los de aprendizaje tradicional, con el fin de evaluar los costos y beneficios de la empresa
para los modelos e identificar técnicas para contactar a los clientes que permitan recu-
perar la mayor cantidad de deuda. Ademas, se aplica un enfoque multisegmento para
gestionar la heterogeneidad inherente de los saldos de deuda.

Para los pardmetros de entrada de la matriz CB se tiene el beneficio (b) que viene dado
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por la cantidad de deuda que recuperara la empresa cuando un cliente paga y se obtiene
cuando se identifica de manera correcta a los deudores que pagaran la deuda. Este dato
seria el equivalente al valor de C'LV en la prediccion de abandono.

El beneficio no es exactamente la deuda ya que no se sabe cuanto pagara el cliente de
la deuda pendiente con la entidad financiera. A partir de esto, el beneficio se calcula
como la deuda de cada cliente, multiplicada por el promedio de la deuda pagada por
todos los clientes de la base de datos.

Los costos de la campana de cobranza son en primer lugar el costo de condonacion de
la deuda que viene dado por el descuento en el pago de la deuda, definido como d, que
es asumido por el cliente en su versiéon mas general, y el costo de contactar al cliente,
que es igual para todos f = f - 1. De esta forma, la matriz CB queda de la siguiente

forma:

e}

CB = -t Y=0 (3.1)

0 b-(d+f)| Y =1

De acuerdo con estudios previos sobre marcos sensibles al costo para la clasificacion
tradicional (por ejemplo, (Maldonado, Dominguez, Olaya & Verbeke, 2021))), nos cen-
tramos en el beneficio incremental de la accion de cobro. Si se incluye b en la ecuacién
para los falsos negativos (FN), el modelo de clasificacién se ve “recompensado” por
no identificar a los deudores que habrian pagado independientemente de la intervencion.
El marco estandar basado en el beneficio presenta varias limitaciones en su aplicacion
a la cobranza: por un lado, el uso de un descuento uniforme ignora la heterogeneidad
de las deudas, lo que puede generar pérdidas en segmentos con montos bajos debido a
que la deuda del cliente seria menor al incentivo. Para resolverlo, este enfoque propone
un esquema segmentado con descuentos flexibles que se ajustan a los distintos niveles
de deuda.

Por otro lado, asumir una probabilidad de aceptacién constante () no se ajusta al
comportamiento observado en la realidad, ya que los deudores presentan distintos grados
de sensibilidad y capacidad de respuesta ante los incentivos, en este caso, el descuento

en su deuda. El enfoque basado en la segmentacién permite atacar parcialmente esta
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limitacion, debido a que las deudas de mayor monto suelen requerir descuentos mayores
para ser aceptadas, de esta forma, se aplicaria un v homogéneo entre los deudores
de cada segmento. Sin embargo, una soluciéon mas robusta seria los modelos causales
orientados a las ganancias, el cual permite capturar la heterogeneidad en la respuesta
de los deudores frente a las distintas estrategias de cobranza y orientar las decisiones
hacia la maximizacion de la rentabilidad esperada.

Finalmente, dado que los costos de contacto en cobranza suelen ser mas altos que en
otros sectores porque se requiere mayor cantidad de intentos de contacto para lograr
un contacto exitoso, el enfoque incorpora valores més elevados para f que reflejan estos
mayores costos.

Clasificaciéon tradicional multisegmento orientada a las ganancias

Siguiendo el razonamiento de la métrica MSP (Maldonado, Dominguez, Olaya & Ver-

beke, 2021), la poblacién se divide en ¢ segmentos (deciles) segun el saldo:

Definicién 3.1.1 (Pardmetros de rentabilidad por segmento). Sea b; el saldo promedio

de la deuda para cada segmento i € {1,...,q}. Definimos el incentivo normalizado
(fraccion de cancelacion) como §; = d;/b; y el costo de contacto normalizado como
v = f/bi.

La rentabilidad del segmento i se calcula en funcién del rendimiento de un clasificador

en un umbral dado ¢;. La ganancia por segmento es:

Pi(¢i) = bi [m1,(1 — 05 — 7)) Fri(¢i) — m0,i(0; + i) Foi(s)] 5 (3.2)

donde 7 ; y 7o, son las probabilidades de pago y no pago en el segmento 7. Los términos
F1i(¢i) v Fo.i(¢;) representan las funciones de distribucién acumulada de los valores
predichos, que indican la fraccién de clientes que paga la deuda y el modelo predijo
que la pagarian (Verdaderos Positivos) y de clientes que no pagan y el modelo predijo
que la pagarian (Falsos Positivos). De esta forma, el MSP es la suma de las ganancias

maximizadas en todos los segmentos:

MSP =" max P;(¢:). (3.3)
=1
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3.2. Modelos causales en cobranzas

Esta seccion extiende el enfoque previamente presentado para modelos predictivos en
cobranza hacia un marco de modelos de aprendizaje causal, con el objetivo de estimar
el efecto de las acciones para cobrar la deuda sobre el comportamiento de pago de los
clientes. En primer lugar, se describen los modelos de aprendizaje automatico causal,
luego, se incorporan modelos basados en beneficios (modelos profit), los cuales permiten
alinear la estimacion del efecto de una acciéon con la maximizacion del beneficio para
la empresa. Finalmente, se presenta un enfoque multisegmento que busca capturar
diferencias estructurales entre grupos de clientes, con el fin de mejorar la asignacién
de estrategias de cobranza. Esta estructura metodolégica mantiene coherencia con la
seccion anterior, integrando consideraciones causales y de rentabilidad en el proceso de

modelacion.

3.2.1. Modelos de aprendizaje causal

Los modelos causales tienen el objetivo de estimar el efecto neto de aplicar un trata-
miento a un resultado, para esto, calculan el efecto del tratamiento individual (ITE).
En esta tesis, se considera un caso exitoso como la variable objetivo del marco causal, es
decir, Y=1 si el cliente pagé la deuda y Y=0 en caso contrario, mientras que la técnica
de contacto para el cobro de la deuda define los grupos de tratamiento y control, W=1
si se le ofrece al deudor un incentivo para pagar su deuda y W=0 en caso contrario.

De esta forma, a partir del modelo causal se obtienen dos valores:

= [TE control: Probabilidad de que se cumpla la variable objetivo considerando
que el individuo no se somete a tratamiento. Para el caso de este estudio, sera la
probabilidad de pago, en caso de no ser expuesto al tratamiento (no se contactd
para cobrar la deuda).

P(Y = 1]z, W = 0) (3.4)

= [TE Tratamiento: Probabilidad de que se cumpla la variable objetivo considerando
que el individuo se somete a tratamiento. Para el caso de este estudio, sera la

probabilidad de pago, en caso de ser expuesto al tratamiento (se contacté para
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cobrar la deuda).

P(Y =1z, W =1) (3.5)

Dado X = {z1,...,z,} las variables independientes, Y € {0, 1} la variable objetivo, y
W € {0,1} la variable de tratamiento.

A partir de estas dos probabilidades se calcula la medida Uplift del modelo, que consiste
en la resta de las dos probabilidades definidas anteriormente y se define a través de la

funcién 7(x) que se muestra a continuacion:
() =PY =1lz,W =1)— P(Y = 1|z, W = 0)

Para esto, se aplican modelos de aprendizaje automatico causal que clasifican las mues-
tras segin su probabilidad de respuesta a un tratamiento. En este trabajo se aplican 4
clasificadores descritos en el capitulo anterior, estos son los arboles de decision, extre-
mely randomized trees, regresién logistica y Light GBM (LGBM). Para la implementa-
cion de estos modelos se utiliza el método de meta-leaners, especificamente los enfoques
T-learner, S-learner y MOA descritos en el Capitulo [2|

Aligual que en la aplicacién de modelos de aprendizaje tradicional, se divide el conjunto
de datos en dos, entrenamiento y testeo. Al tener una variable objetivo y otra variable
de tratamiento, se utiliza una técnica estratificada para que la proporciéon de muestras
sin tratamiento/con tratamiento y pagan/no pagan sea la misma en ambos conjuntos.
Luego, se realiza una validacién cruzada de 10 particiones dentro del conjunto de en-
trenamiento para explorar diferentes configuraciones de pardmetros. Una vez definida
la mejor configuracion de parametros, se construyen los clasificadores causales con todo
el conjunto de entrenamiento y, posteriormente, se aplican al conjunto de prueba.
Este trabajo se aplica sobre datos observacionales donde la falta de control sobre la
asignacion puede generar sesgos debido a diferencias sistematicas entre los grupos tra-
tado y de control. La falta de control sobre la asignaciéon puede generar sesgos debido
a diferencias sistematicas entre los grupos tratado y de control. Para mitigar estos pro-
blemas, se aplican métodos que buscan equilibrar las caracteristicas observables entre
ambos grupos y el desequilibrio de clases; en este trabajo se aplican 3 estrategias de
muestreo para el sesgo de NRA: sin remuestreo (NoRS), Pareamiento por puntaje de

propensién (PSM) y ProSOM descritos en la revisién bibliografica.

29



Por ultimo, las métricas que se calculan para la evaluacion y comparacién de modelos

son (Devriendt, Moldovan & Verbeke, 2018b):

s Uplift al 10% y 30% : Medida de uplift por segmento calculada para el 10% y
30 % superior.

» El coeficiente de Qini (Qini): Esta métrica agrega la informacién de la curva de
Qini, que estima la diferencia acumulada en términos de tasa de respuesta entre
los dos grupos. A diferencia de la AUUC, esta medida tiene en cuenta la diagonal

de un modelo aleatorio.

3.2.2. Modelos de aprendizaje causal basados en beneficio

Siguiendo la misma logica de los modelos tradicionales, se aplican modelos de apren-
dizaje causal basados en beneficio. Esto con el fin de medir los costos y beneficios de
estos modelos para identificar el que mayor retorno le entrega a la empresa.

Para los parametros de entrada de la matriz CB tenemos los mismos que en los modelos
tradicionales, donde el beneficio viene dado por la cantidad de deuda que recuperara
la empresa cuando un cliente paga. De esta forma, la matriz CB queda de la siguiente

forma:

= ! -t y=0 (3.6)

b b-(d+f] v=1

De acuerdo con estudios previos sobre marcos sensibles al costo para la clasificacién
tradicional (por ejemplo, (Maldonado, Dominguez, Olaya & Verbeke, 2021))), nos cen-
tramos en el beneficio incremental de la acciéon de cobro. Si se incluye b en la ecuacién
para los falsos negativos (FN), el modelo de clasificacién se ve “recompensado” por
no identificar a los deudores que habrian pagado independientemente de la intervencién.
En contraste, el marco sensible al costo para modelos causales considera el beneficio
de los deudores que se autocorrigen en la ecuacion , siguiendo las directrices para
la prediccion de la retencién de clientes propuestas en (Verbeke, Olaya, Berrevoets,

Verboven & Maldonado, 2020)).
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Clasificacion causal multisegmento orientada a las ganancias

A diferencia de la clasificacién tradicional, que predice el estado Y, el marco MSP
para los modelos causales (M S P) estima el cambio de comportamiento causado por el
tratamiento W (la oferta). Definimos W = 1 si se contacta a un deudor con el incentivo

d;, y W =0 en caso contrario.

Definicién 3.2.1 (Beneficio Causal Individual). El beneficio incremental P para un
deudor k en el segmento i es la diferencia entre el beneficio esperado bajo tratamiento

y el valor de referencia sin contacto (E[P|W =0] =0):

Py =P(Y =1|X3, W = 1)(b; = d;) = P(Y = 1| X}, W = 0)b; — f (3.7)
Recuperacion ;:n Tratamiento Recupemci(;n’Espont(inea

Reordenando los términos, se puede derivar el beneficio en términos del efecto del trata-

miento individual (incremento): 7(Xy) = P(Y = 1| X3, W =1) = P(Y = 1| X}, W = 0).

Teorema 3.2.2 (Limite de decisién de beneficio causal). Una estrategia dptima de cobro
de deudas se dirige al deudor k en el segmento i si y solo si su incremento estimado
7(X}y) satisface:

f

d;
T(Xp) > &+ ZPY = 11X, W =1) (3.8)

Demostracion. Sea Py > 0. De la definicién: 7(Xj)b; — P(Y = 1|W = 1)d; — f > 0.
Dividiendo por b; y despejando 7(X},) se obtiene el limite. Este limite es una adaptacion
especifica de la regla de decision de |Verbeke, Olaya, Guerry & Van Belle (2023)), donde
el incremento necesario para justificar el tratamiento aumenta linealmente con la pro-
babilidad de reembolso bajo tratamiento, ya que los casos seguros aumentan el costo de

oportunidad del incentivo d;, dado que su condonacién genera pérdidas de margen. [

La regla de decisién es la siguiente: Un deudor del segmento 7 solo se selecciona si el
beneficio incremental esperado es positivo (Pk > (). Esto garantiza que la campana solo
se dirija a individuos donde el incremento estimado 7 sea lo suficientemente alto como
para compensar tanto el costo operativo f como los ingresos perdidos por el incentivo d;.
Al sumar estas ganancias incrementales en todos los segmentos i € {1,..., ¢}, el marco
MSP identifica la estrategia de tratamiento Optima que maximiza el valor adicional
total generado por el departamento de cobranza en comparacion con un escenario pasivo

de no accién.
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Sea n; el nimero de instancias en el segmento ¢, y h; la fraccién del segmento objetivo
del modelo (el umbral). El beneficio causal promedio para el segmento en el umbral h;

Ph) =~ b (3.9)

La métrica de evaluacién final, MSP, es la suma de los beneficios causales promedio

maximos encontrados en todos los segmentos:
. q .
MSP = Zl max P (h). (3.10)

Esta formulacién ofrece una ventaja significativa: P(Y = 1|WW = 1) encapsula de for-
ma natural la respuesta del deudor al incentivo. A diferencia del marco estandar, que
requiere un pardmetro externo de probabilidad de aceptacién, M SP permite calcular
la elasticidad a partir de los datos causales, identificando donde el saldo b; es lo sufi-
cientemente alto como para justificar la pérdida en incentivos de aquellos que podrian

haber pagado de todos modos.

3.3. Extension de modelos causales basados en be-

neficio para venta cruzada

En la misma linea que los modelos aplicados en la secciéon anterior se realizé otra
aplicacion de modelos de aprendizaje causal basados en beneficio a una base de datos
de venta cruzada. A continuacion se detalla la base de datos y el diseno experimental

aplicado.

3.3.1. Conjunto de datos

Se utiliza un conjunto de datos proporcionado por un grupo financiero chileno que
contiene 61,363 recomendaciones de clientes realizadas por vendedores pertenecientes a
distintas unidades de negocio con el objetivo de promover la venta cruzada. La infor-
macién fue recopilada entre 2005 y 2011 e incluye datos relevantes sobre los vendedores

y las unidades de negocio a las que pertenecen.
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En este analisis, los vendedores son capaces de recomendar clientes de una unidad de
negocio a otra. Una recomendacién corresponde a un mensaje escrito enviado por un
vendedor (emisor) a otro (receptor), en el cual el primero anticipa una posible opor-
tunidad de venta dentro de la unidad de negocio del segundo. Para fomentar este tipo
de interacciones, el grupo financiero implementé un sistema de incentivos que otorga
recompensas monetarias a los emisores cuando sus recomendaciones derivan en la venta
de un nuevo producto por parte del receptor. A este resultado se le denomina reco-
mendacion exitosa. Adicionalmente, la empresa establece periodos de campana entre
unidades de negocio especificas, cuyo objetivo es estimular el envio de recomendaciones
mediante incentivos no monetarios, tales como dispositivos electronicos o viajes.

En el anexo |B| se presenta la estadistica descriptiva de nuestros datos brutos. Entre
2005 y 2011, el 19.94 % de las recomendaciones dentro de la empresa tuvieron éxito, y
solo el 7.41 % se incluyeron en la campana. Adem4s, en el anexo |[C|se detalla una serie
de variables que fueron creadas para el modelo predictivo y reflejan la relacién entre
el emisor y el receptor, asi como factores adicionales que pueden ser relevantes segin

estudios de marketing.

3.3.2. Propuesta metodolégica

Los modelos de aprendizaje causal permiten estimar el Efecto del Tratamiento Indi-
vidual (ITE) con el objetivo de ordenar a los individuos segin el impacto que una
intervencién produce sobre ellos. En este contexto, la intervencion corresponde al in-
centivo para generar una recomendacion entre unidades de negocio. En este trabajo, se
define como variable objetivo una recomendacién exitosa, de modo que Y = 1 cuando
una recomendacion se traduce en una venta e Y = 0 en caso contrario. A su vez, los
distintos periodos de campana permiten establecer la asignacion al tratamiento: W =1
cuando la recomendacién se realiza durante un periodo de campana y W = 0 cuando
ocurre fuera de este.

Se aplican 6 modelos de clasificacion para determinar qué derivaciones deberian in-
centivarse, estos modelos corresponden a arboles de decisién, random forest, extremely
randomized trees, gradient boosting, LGBM, extreme gradient boosting. Se aplican 4
enfoques causales: MOA, S-learner, T-learner y Causal forest. Al igual que en cobranza

se divide el conjunto de datos en entrenamiento y validacién, luego se aplica valida-
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cién cruzada dividiendo en 5 subconjuntos los datos de entrenamiento. Por tltimo, se
calculan las siguientes métricas: coeficiente Qini y el profit promedio de la solucion.

Se define un marco orientado a maximizar el beneficio. En el contexto de venta cruzada,
una accion se considera exitosa cuando el cliente recomendado acepta la propuesta, es
decir, cuando y=1, independientemente de si la recomendacién fue incentivada (w=1)
o no (w=0). El beneficio obtenido en este caso se define como b, el cual corresponde
al valor del ciclo de vida del cliente (CLV) asociado al nuevo producto. La Matriz O B,
presenta los beneficios asociados al resultado; esta matriz es similar a la utilizada en
la prediccion de abandono de clientes, ya que en ambos casos el cliente puede decidir
permanecer en la empresa; por lo tanto, el beneficio corresponde al CLV y no depende

del tratamiento aplicado.

OBe:=| 0 | ¥Y=0 (3.11)

bcs bes Y =1

En relacion a los costos asociados a la campana, los incentivos solo se pagan cuando una
recomendacion termina en una venta. Se define como C,, el costo que asume la empresa
al entregar un incentivo a los vendedores cuando una recomendaciéon resulta exitosa,
independientemente de si esta fue parte de la campana o no. Adicionalmente, se define
Ceamp como el bono adicional que la empresa entrega cuando la recomendacion forma
parte de la campana de venta cruzada (w=1). Estos se traducen a la matriz TC,s que

representa los costos del tratamiento.

TCl = 0 0 Y =0 (3.12)

Ccs Ccamp + Cvcs Y =1

Finalmente, la formula para calcular el beneficio causal para el caso de venta cruzada

quedaria de la siguiente forma:

Poo = 75 FE(§)(bes — Cea) + 711 (1= F(6)) (bes — Coamp — Cls) (3.13)
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La empresa estimo una rentabilidad promedio de €239 por referencia exitosa, con costos
sugeridos de C,s =€10 y Ceamp =€5. No obstante, se plantea optimizar estos valores
mediante un analisis de sensibilidad.

Para determinar el umbral 6ptimo, se utilizan dos enfoques: uno insensible al costo,
basado en la curva Qini y enfocado en maximizar ganancias acumuladas, y otro sensible
al costo, que maximiza el beneficio causal promedio. Ambos métodos ordenan a los

clientes de forma distinta generando diferentes curvas Qini.

3.4. Bounded ITE

En la siguiente seccién se describe la metodologia utilizada para la propuesta de un
nuevo enfoque, Bounded ITE, en los modelos de aprendizaje causal. En este contexto,
la medida uplift ha sido ampliamente utilizada, debido a que, a través de este valor se

puede organizar a los individuos dentro de cuatro categorias:

= Asegurados: Son aquellos individuos que, independientemente de ser expuestos al
tratamiento, van a tener una respuesta positiva, por lo tanto, no tiene sentido
aplicar un tratamiento a estos individuos ya que seria una pérdida de tiempo y

recursos.

» Persuasibles: Son aquellos individuos que tienen un impacto positivo, al ser ex-
puestos al tratamiento y que, en caso de no ser tratados, es posible que tengan una

respuesta adversa. Este es el grupo de interés, en ellos conviene invertir recursos.

= No molestar: Son los individuos que tienen una reaccién negativa frente al trata-
miento, es decir, en caso de ser expuestos al tratamiento, no pagaran o viceversa.
Debido a esto, no hay que aplicar tratamiento a estos individuos, ya que tiene un

impacto negativo.

= Causas perdidas: Son aquellas observaciones que, independientemente de ser ex-
puestas al tratamiento o no, no van a cambiar de opinién. Claramente, no es
necesario exponer a estos individuos al tratamiento, ya que la decisién, por parte

del cliente, ya esta tomada.
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El objetivo es filtrar los individuos que probablemente sean causas perdidas o asegurados
definiendo limites para algunas probabilidades. Las instancias con 7(z) més grandes son
el objetivo. La accion generalmente se aplica a personas para quienes el I'TE es mayor
que un umbral dado.

Los individuos catalogados como no molestar tendréan un 7(z) negativo y, por lo tanto, el
enfoque tiene éxito en filtrar a esos individuos. Sin embargo, afirmamos en este estudio
que la ITE no es tan efectiva para distinguir entre persuasibles (nuestro objetivo),
causas perdidas y asegurados.

Por ejemplo, 7(z) = 0.15 significa que el tratamiento mejora la probabilidad de un
resultado positivo en 0.15. Sin embargo, no puede distinguir entre los siguientes esce-
narios: P(Y = 1|z, W = 1) = 0.2 P(Y = 1l|z,W = 0) = 0.05 donde el individuo es
una causa perdida, P(Y = 1|z, W =1) = 0.95y P(Y = 1|z, W = 0) = 0.8 donde el
individuo es asegurado y P(Y = 1|z, W =1) =055y P(Y = 1|z,W = 0) = 0.4 donde
el individuo es persuasible.

Teniendo esto en cuenta, se plantea una version acotada del ITE (BITE), de la siguiente

manera:

0, if PL<p
TeiTE(T) = 0 , if P.> g. (3.14)
Trre(x) , otherwise,

En base a la revisién bibliogréfica analizada (Devriendt, Moldovan & Verbeke, 2018b),
se utilizan seis clasificadores con sus configuraciones predeterminadas de hiperparame-
tros para analizar el desempeno de los enfoques ITE y BITE. Los Modelos utilizados
corresponden a arboles de decision, gradient boosting, random forest, Light GBM, eX-
treme gradient boosting y extremely randomized trees.

Como punto de comparacion, también se considerd un enfoque de clasificaciéon tradicio-
nal. En este caso, los modelos predicen la probabilidad de un resultado positivo (Y = 1)
para clasificar a los clientes. Estos modelos se entrenan combinando los datos de los
grupos de tratamiento y control.

Para la implementacién de los experimentos se utilizé el paquete scikit-learn. Los va-
lores de ITE y BITE se calcularon mediante el enfoque S-learner. La evaluacion de los

métodos se realizo utilizando un procedimiento de validacién cruzada de diez particio-
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nes. A partir de este proceso se calcularon métricas de uplift al 5%, 10 %, 15 %, 20 %,
25% y 30 %.

No se calculan métricas como AUUC o el coeficiente Qini, ya que el proposito de la
métrica BITE es mejorar la seleccion de clientes mediante el ajuste de los valores
de ITE a partir de la incorporacion de limites. Para determinar estos limites den-
tro del enfoque BITE, se exploraron diferentes combinaciones de parametros utilizan-
do una validacion cruzada de diez particiones dentro del conjunto de entrenamiento:
B. €{0.75,0.8,0.85,0.9,0.95} y 5, €{0.05,0.1,0.15,0.2,0.25}.

3.4.1. Conjuntos de datos

Para este andlisis se consideraron 7 conjuntos de datos, los cuales se encuentran des-
critos en el anexo [Dl En la Tabla [3.2] se muestra un resumen de los datos donde se
incluye el nimero de observaciones (# muestras) y predictores (# variables), asi como
las proporciones de la variable causal ( %(W=1, W=0)) y objetivo ( %(Y=1, Y=0)),

respectivamente.

Cuadro 3.2: Estadisticas descriptivas de los conjuntos de datos

nombre # muestras # variables % (W=1, W=0) %(Y=1, Y=0)
Crosssell 20,297 8 (5.87, 94.13) (8.55, 61.45)
HillAll 28,375 20 (56.78, 43.22)  (14.08, 85.92)
HillMen 26,951 19 (44.60, 55.40)  (13.97, 86.03)
HillWomen 26,936 19 (44.75, 55.25)  (12.68, 87.32)
Informs 112,104 31 (44.66, 55.34)  (3.55, 96.45)
Insurance 12,620 68 (44.71, 55.29)  (20.10, 79.90)
Udemy 56,506 16 (11.51, 88.49)  (3.18, 96.82)
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Capitulo 4
Resultados y Analisis

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos a partir de la implementacién de
los modelos propuestos, organizados bajo un marco comun de aplicaciéon de modelos
de aprendizaje automéatico y su evaluacién basado en beneficios. En primer lugar, se
reportan los resultados de los modelos de aprendizaje tradicional en cobranza. A conti-
nuacion, se presentan los resultados de la incorporacién de modelos causales en el mismo
contexto, evaluando su capacidad predictiva y su impacto en términos de rentabilidad.
Posteriormente, este analisis se extiende al caso de venta cruzada, donde se examina el
desempeno de los modelos causales bajo el mismo criterio de evaluacién. Finalmente,
se presentan los resultados asociados a la propuesta de definir limites al efecto del
tratamiento individual, analizando su incidencia en la estimacién y desempeno de los
modelos. En conjunto, los resultados permiten comparar de manera consistente distintos

enfoques de modelacién y evaluar su contribucion a la optimizacién de decisiones.

4.1. Mejora de la gestion de cobranza mediante in-

formacion del contact center

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos al aplicar modelos de clasifica-
cién tradicional en cobranzas, ademads, se analiza la repercusién de utilizar diferentes
conjuntos de datos en los modelos.

A continuacién, se describen los resultados estadisticos y el analisis de variables
mas relevantes para las 3 tareas predictivas:
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4.1.1. Resultados de los modelos predictivos para las 3 tareas

La Tabla presenta los resultados segin la métrica AUC para cada tarea predictiva,
modelo de clasificacién y conjunto de datos. Se puede observar que el uso exclusivo de
variables financieras genera un desempeno inferior en comparacion con otras fuentes
de informacién, en cambio, el conjunto Unificado muestra un rendimiento ligeramente
superior al conjunto contact center. A partir de esto, se puede inferir que el éxito de
un contacto y promesa de pago depende principalmente de variables relacionadas con
el momento 6ptimo para llamar y el historial de interacciones con el deudor, més que
de sus caracteristicas financieras.

Para la tarea de prediccién de pago, el mejor rendimiento también se logra con el
conjunto de datos unificado, pero a diferencia de los casos anteriores, el rendimiento de
los conjuntos de datos financiera y de contact center en muy similar. En relacion a lo
anterior, podemos determinar que para la prediccion de pago las variables financieras
toman mayor relevancia que para las otras tareas predictivas.

El mejor desempeno se alcanza con el clasificador de redes neuronales integrando ambas
fuentes en las 3 tareas predictivas, logrando resultados que pueden considerarse muy
buenos en el contexto del andlisis de negocio (Baesens, 2014)). Esto respalda tanto la
relevancia de la integracién de datos como la eficacia de las redes neuronales.

Ademas, la Figura resume el desempeno predictivo del mejor clasificador para cada
tarea y fuente de datos, permitiendo comparar el impacto de cada una. La prediccién
de pago destaca como la tarea con mejores resultados; sin embargo, las tres tareas pre-
sentan desempenos similares y elevados cuando se combinan ambas fuentes. Esto indica
que pueden implementarse de manera complementaria en las politicas de cobranza y
confirma que la integracion de datos conduce sistematicamente a mejores resultados en

todas las tareas analizadas.

4.1.2. Resultados del analisis de variables para las 3 tareas

predictivas

Por otro lado, se pueden obtener conocimientos adicionales analizando la influencia de
las variables en el clasificador final mediante el método TreeSHAP. A continuacién se

presenta el andlisis de las variables para las 3 tareas predictivas:
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Cuadro 4.1: Resultados predictivos para la tarea de prediccién de contacto exitoso.

Conjunto de datos

Tarea predictiva Modelo Unificado Financiero Contact Center
Regresion logistica 0.770 0.607 0.762
Random Forest 0.776 0.598 0.777

Contacto . ..

. Arbol de decisién 0.788 0.589 0.785

ex1t0so .
K-Vecinos 0.768 0.624 0.747
Red neuronal 0.802 0.607 0.780
Regresion Logistica 0.746 0.629 0.721
Random Forest 0.729 0.621 0.736

Promesa . .,

d Arbol de decisién 0.773 0.613 0.755

e pago :

K-Vecinos 0.737 0.599 0.697
Red neuronal 0.781 0.632 0.76
Regresién logistica 0.795 0.708 0.742
Random Forest 0.802 0.696 0.763

Pago Arbol de decision 0.811 0.707 0.769
K-Vecinos 0.788 0.686 0.685
Red neuronal 0.826 0.718 0.766

Task : Contact Task : Promise Task : Payment

(@]

2 0.70

2 —_

0.65
' ——

0.60 e

Unified Financial CallCenter Unified Financial CallCenter Unified Financial CallCenter

BDD BDD BDD

Figura 4.1: Resumen del rendimiento para cada tarea de prediccion y fuente de datos.

Contacto Exitoso En la Figura[d.2]se ven los resultados obtenidos del método TreeSHAP
para la tarea predictiva de contacto exitoso con el conjunto de datos unificado. El grafico
muestra la relevancia de cada una de las variables, ordenando de mas a menos relevante.
A partir de este analisis, se puede concluir que las variables més relevantes corresponden
a distintos conjuntos. Las primeras son del conjunto de datos de Contact center, niimero
de llamadas y contactos pasados y si la llamada se hace los primeros 10 dias del mes.

A pesar de que en la seccién anterior se detecté que las variables financieras obtienen
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Days-Debt-Assignment

Past-Contacts .-
Start-Month-Call

Campaign-Punishment
CellPhone
MaxAttempts
Delinquent-Debt
Unpaid-Debt
AVG-Payments
Sd-Payments
Amount-Payments
Daily-Debt-Amount
Business-phone
Alternative-phone
Morning-Call
Call-Monday-Thursday
Campaign-Flow
Section-T00
Section-T01

—0.4 ~0.2 0.0 02 0.4
SHAP value (impact on model output)

Figura 4.2: Resultado de andlisis de variables para prediccién de contacto exitoso.

un bajo rendimiento en esta tarea predictiva, igual se destacan dos dentro de las mas
relevantes, el nimero de dias que tiene en mora (Days-Debt-Assignment) y si el deudor
tiene un atraso de méas de 30 dias en el pago de su deuda (Campaign-Punishment). A
partir de esto, se puede concluir que la informacion de la deuda pendiente influye en si
el contacto es exitoso o no.

Promesa de pago La Figura representa el andlisis de variables con el método
TreeSHAP para la tarea predictiva de promesa de pago con el conjunto de datos unifi-
cado. Al igual que la tarea de prediccién de contacto, variables de contactos y llamadas
pasadas con relevantes y se le incorporan las promesas pasadas. También se repite si la
llamada se hizo los primeros 10 dias del mes, los dias que tienen en mora y si el deudor
tiene mas de 30 dias en mora. Ademas, del conjunto de datos financiero se incluye el
monto de deuda morosa.

A partir de esto, se determina que la informacion de la deuda influye mas en la tarea de
prediccién de promesa de pago ya que 3 de las 7 variables mas relevantes corresponden al

conjunto de datos financiero. También existe coherencia entre las dos tareas predictivas
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ya que las 5 variables relevantes para predecir el contacto exitoso también lo son para

predecir una promesa de pago

Past-Calls *-.l]*.-- P Py Rp——
Days-Debt-Assignment -‘-l)- be| o e o ee
Past-Contacts oo 0 mPpme §
Start-Month-Call
Delinquent-Debt
Past-Promises
Campaign-Punishment .

CellPhone

MaxAttempts
Unpaid-Debt
AVG-Payments
Sd-Payments
Amount-Payments
Past-Paid-Promises
Business-phone
Alternative-phone
Morning-Call
Call-Monday-Thursday
Campaign-Flow
Section-T00

—0.4 —0.2 0.0 02 0.4
SHAP value (impact on model output)

Figura 4.3: Resultado de andlisis de variables para prediccién de promesa de pago.

Pago de la deuda La Figura representa el analisis de variables para la tarea de
predicciéon de pago. De las 20 variables 8 son relevantes para esta tarea predictiva, 3
son del conjunto de datos de contact center, donde se repiten las llamadas y contactos
pasados y se incorpora si la llamada se hace en la mitad del mes (dentro de los dias 10
y 20). Por el lado de las variables financieras, toman relevancia el nimero de dias que
estd en mora, la cantidad de deuda, la cantidad de pagos realizados anteriormente y si
el nivel de riesgo es alto segin la clasificacion de riesgo del banco basado en los pagos
pasados.

A diferencia del anélisis realizado para las dos tareas anteriores, hay mas variables
relevantes del conjunto de datos financiero que del de contact center, esto era esperable
dado que el rendimiento predictivo con el conjunto de datos financiero y contact center
era muy similar. Ademas, toma relevancia la variable que indica si la llamada se realizd

a mitad de mes, esto difiere de las tareas anteriores donde la variable relevante era si
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Past-Calls

Amount-Payments =
Past-Contacts
Days-Debt-Assignment
Unpaid-Debt
Delinquent-Debt
Risk-Mark-High
Half-Month-Call
Morning-Call
CellPhone
MaxAttempts
AVG-Payments
Past-Promises
Past-Paid-Promises
Business-phone
Alternative-phone
Campaign-Punishment
Call-Monday-Thursday
Campaign-Flow
Section-T00

—06 —0.4 —0.2 0.0 02 0.4
SHAP value (impact on model output)

Figura 4.4: Resultado de anélisis de variables para prediccion de pago de deuda

la llamada se realizaba los primeros 10 dias del mes.

En base a estos dos andlisis, por un lado los resultados predictivos y por otro las va-
riables mas relevantes, se concluye que la prediccion de contacto exitoso constituye
una herramienta 1til desde el punto de vista operativo, ya que permite identificar los
momentos y canales mas adecuados para contactar a los clientes, apoyandose ademas
en modelos interpretables que facilitan la extraccién de reglas practicas. Por su parte,
la prediccién de pago, aunque ampliamente utilizada en contextos tradicionales de co-
branza, presenta limitaciones al incluir clientes cuya conducta de pago no depende de
la accién de contacto.

En este contexto, la prediccién de promesa de pago se posiciona como la tarea mas
relevante, dado que se enfoca en identificar a aquellos clientes que al contactarlos se
obtiene un beneficio, como lo es la promesa de pago. Este enfoque, alineado con los
principios de la inferencia causal, permite distinguir entre clientes persuasibles y aquellos

en los que la accién no genera impacto.
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4.2. Aplicacion de enfoque orientado a las ganancias

para la clasificacion tradicional y causal

Se compararon las siguientes estrategias para evaluar la efectividad de nuestro marco

propuesto en el capitulo anterior:

» Clasificacién tradicional insensible al costo (CI): Siguiendo (Verbeke, Olaya, Guerry
& Van Belle, 2023), consideramos el enfoque éptimo insensible al costo basado en
un umbral ¢* = 0.5 (probabilistico) para la segmentacién de clientes, con precisién

y AUROC para la selecciéon de hiperparametros.

= Modelos causales insensibles al costo: Nos dirigimos al 10 % y al 50 % de los clientes
en el conjunto de prueba clasificados mediante ITE para la campana de cobro de

deudas, utilizando el coeficiente Qini para la seleccién de hiperparametros.

» Clasificacién tradicional y causal basada en beneficios (profit,): Tanto la seleccién
de hiperparametros como los umbrales de segmentacion se obtienen mediante el

criterio M P/M P (Verbeke, Olaya, Guerry & Van Belle, 2023).

= El marco multisegmento y multiumbral propuesto para la clasificacién tradicional
y modelos causales (profit,,): Tanto la seleccién de hiperpardmetros como los

umbrales de segmentacién se obtienen mediante el criterio MSP/MSP.

Se adopté la funcién profit empChurn para implementar los experimentos. Para esta
funcién, se utilizan los hiperparametros predeterminados para gamma, la probabilidad
de que un deudor acepte el descuento en la deuda, modelada como una distribucion
beta con « = 6 y f = 14; (por ejemplo, (Maldonado, Dominguez, Olaya & Verbeke,
2021))). El beneficio (a nivel de cliente) b se calcula a partir de los datos como el saldo
pendiente de cada deudor multiplicado por el porcentaje promedio de la deuda pagada
de los clientes.

Para los enfoques no segmentados, se exploraron los siguientes valores para el descuento
en la deuda d y el costo de contacto f: d € {b/20,b/10,b/8,b/5,b/3,b/2}, f € {1,2,5}.
El objetivo con este entorno experimental es extender los analisis basados en la rentabi-
lidad (d = b/20, f = 1) a un escenario mas completo que considere costos de contacto y

descuentos en la deuda més altos, ya que la dinamica de cobro de deudas puede diferir
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en comparaciéon con la predicciéon de abandono de clientes, la principal aplicacién para
la que se ha desarrollado este enfoque.

El marco de umbrales miultiples considera que ofrecer un descuento unico, por ejemplo,
d = b/20, a todos los deudores no es realista, al igual que la suposicién de que la pro-
babilidad de aceptacion se mantiene constante en los diferentes niveles de oferta. En
cambio, mantener una proporcion consistente dentro de cada segmento para la relacion
entre la deuda b y el incentivo d: d; € {b;/20,b;/10,b;/8,b;/5,b;/3,b;/2}. En consecuen-
cia, esta escala proporcional garantiza que la elasticidad de respuesta al incentivo se
conserve en relacién con el saldo pendiente promedio dentro del segmento b.

En base a las estrategias nombradas, primero se presentan los resultados para la clasi-

ficacién tradicional y luego para la clasificacion causal.

4.2.1. Resumen de resultados modelos de aprendizaje tradi-

cional basados en beneficio

Primero se analiza si el uso de métricas basadas en ganancias afecta negativamente el
rendimiento estadistico en comparacion con un enfoque insensible al costo. La Tabla
presenta los valores de accuracy y AUROC obtenidos por el clasificador de mejor
desempeno (LGBM) bajo tres estrategias de evaluacién: insensible al costo (CI), profit,
y profit,,, considerando distintos niveles de incentivo d y costo de contacto f. Para cada
combinacion de métrica y parametros, el mejor resultado se resalta en negrita. Profit,
y profit,, arrojan resultados idénticos en estas métricas, ya que tinicamente difieren en
el orden de los deudores para el calculo de las ganancias.

En términos generales, se observa que el enfoque insensible al costo tiende a presentar
un desempeno ligeramente superior en métricas estadisticas como AUROC y accuracy
frente a los métodos basados en ganancias. No obstante, estas diferencias son marginales
y los resultados se mantienen comparables en la mayoria de los escenarios, lo que indica
que la incorporacion de métricas de ganancias no disminuye la capacidad predictiva de
los modelos.

Los resultados en términos de beneficio (MP/MSP) se presentan en la Tabla [£.3] A
diferencia de lo observado con las métricas estadisticas, al analizar la rentabilidad se

identifican diferencias entre los enfoques. En particular, la métrica de beneficio multi-
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Cuadro 4.2: Resumen de resultados para la comparacién del rendimiento estadistico
entre métricas de ganancias y enfoque insensible al costo.

) d (Incentivo/Descuento deuda. €)
f(€) Estrategia Clasificador /2 b/3 b/5 /8 b/10 b/15 b/20

Accuracy como métrica de rendimiento

f=1 CI LGBM 80.2 80.2 80.2 8&80.2 &80.2 80.2 80.2
profits ,, LGBM 80.8 80.2 80.6 80.4 80.4 79.8 80.2
f=2 CI LGBM 80.2 80.2 80.2 80.2 80.2 80.2 8&0.2
profits p, LGBM 80.0 81.0 80.3 80.9 79.8 80.2 80.5
f=5 CI LGBM 80.2 80.2 80.2 8&80.2 80.2 80.2 80.2
profits , LGBM 80.4 80.6 80.5 80.3 80.2 80.1 80.1
AUROC como métrica de rendimiento
f=1 CI LGBM 84.3 84.3 84.3 84.3 84.3 84.3 84.3
profits ,, LGBM 84.1 84.2 84.0 84.3 84.1 84.1 84.3
f=2 CI LGBM 84.3 84.3 84.3 84.3 84.3 84.3 84.3
profits ,, LGBM 84.3 84.2 84.1 &84.2 84.3 84.3 84.3
f=5 CI LGBM 84.3 84.3 84.3 84.3 84.3 84.3 84.3
profits ,, LGBM 84.3 84.1 84.3 84.3 84.3 84.3 84.1

segmento (profit,,) muestra mejoras significativas frente a la clasificacién insensible al
costo (CI) y al método basado en un umbral tinico de beneficio (profits). Este mejor
desempeno se explica porque el enfoque multisegmento permite distinguir segmentos
con deudas de bajo monto que no resultan rentables de intervenir, al mismo tiempo que
optimiza aquellos grupos con deudas mas elevadas, donde el potencial de ganancia es

mayor.

Cuadro 4.3: Resumen de resultados en base a métricas de ganancias.

B d (Incentivo/Descuento deuda. €)
f(€) Estrategia Clasificador 06/2 b/3 b/5 0b/8 b/10 b/15 b/20

f=1 CI LGBM 96 132 160 176 181 189 19.2
profit, LGBM 16.4 235 293 328 340 356 36.3
profit,, LGBM 20.0 28.0 34.6 38.5 39.8 41.5 424

f=2 (I LGBM 91 127 155 171 17.7 184 187
profity LGBM 15.5 225 284 318 33.0 346 354
profit,, LGBM 19.1 27.0 33.6 37.5 38.8 40.6 41.4

f=5 C(CI LGBM 7.7 11.2 141 157 16.2 169 17.3
profit, LGBM 128 19.7 255 289 30.1 31.6 324
profit,, LGBM 16.4 24.2 30.7 34.6 35.9 37.6 38.5

Se presenta el rendimiento en términos de beneficio maximo para los distintos clasi-
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ficadores (DTree, ExTree, LGBM y Logit) en la Figura para diferentes valores de

incentivo (eje X) y costos de contacto (Figuras [4.5af [4.5b|y [4.5¢]). Ademas, se destaca

con linea discontinua los clasificadores basados en beneficio con un tinico umbral y con

linea continua los con multiumbral.
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Figura 4.5: Resumen de profit para la clasificacién tradicional estandar y la estrategia
multiumbral.

Como se muestra en la Figura |4.5 el enfoque multiumbral supera considerablemente a
la clasificacién basada en ganancias con un tnico umbral en todos los valores de d y f.
El rendimiento entre los clasificadores base es bastante similar para cada estrategia, lo
que se traduce en lineas superpuestas en los graficos. Este andlisis confirma las ventajas
del enfoque multisegmento para lograr soluciones mas rentables mediante la toma de

decisiones por segmentos.

4.2.2. Resumen de resultados para la clasificaciéon causal

Primero, se evalia el desempeno del método propuesto en términos del coeficiente Qini y

del beneficio maximo, comparandolo con un enfoque insensible al costo en el contexto de
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modelos causales. La Tabla muestra los resultados del coeficiente Qini y los valores
de MP/MSP (en euros) obtenidos por el clasificador causal con mejor rendimiento
bajo cuatro estrategias de evaluacién: enfoque insensible al costo (CI) dirigido al 10 %
y 50 % del conjunto de prueba, y las métricas profit, y profit,, para modelos causales,
considerando distintos incentivos d y costo de contacto f. Para cada combinacién de
métrica y parametros, el mejor resultado se destaca en negrita. Ademads, se presentan los
resultados para la mejor combinacién de meta-learners (S-Learner, T-Learner, MOA),
clasificadores base (DTree, ExTree, LGBM y Logit) y estrategias de muestreo para el
sesgo NRA (sin remuestreo o NoRS, PSM, ProSOM).

Cuadro 4.4: Resumen de resultados en coeficiente Qini y beneficio méaximo en modelos
causales

d (Incentivo/descuento deuda. €)
f(€) Estrategia Clasificador Qini  b/5  b/8 b/10 b/15  b/20

.CI'10% T-Logit ProSOM 5.4 29 34 36 3.9 4.0
.CI50% T-Logit ProSOM 5.4 44 7.1 8.0 9.2 9.8
. profit,  S-LGBM PSM 3.6 11.3 16.0 175 19.6 20.7
. profit,,  S-ExTree NoRS 3.1 11.3 16.6 18.4 20.7 21.9
.CI10% T-Logit ProSOM 5.4 28 34 36 3.8 4.0
.CI50% T-Logit ProSOM 5.4 4.3 7.0 79 9.1 9.7
. profity,  S-LGBM NoRS 3.6 11.1 158 173 194 20.5
. profit,,  S-ExTree NoRS 3.1 11.2 16.5 18.2 20.6 21.7
f=5 CI10% T.Logit ProSOM 5.4 27 33 35 3.7 3.9

U.CI50% T-Logit ProSOM 5.4 40 6.7 7.7 89 9.5

U. profity ~ S-LGBM NoRS 3.6 10.5 152 16.8 189 19.9

U. profit,, S-ExTree NoRS 3.1 10.7 16.0 17.7 20.1 21.2

~
|
[N}
ccaoccoccacac

A diferencia de lo observado en la clasificacién tradicional, en la Tabla [4.4]se evidencian
diferencias importantes en relacion con el coeficiente Qini, donde el enfoque causal
insensible al costo muestra un mejor desempeno que los métodos sensibles al costo. Este
comportamiento es esperado, ya que los enfoques orientados a maximizar beneficios no
estan disenados para optimizar métricas independientes del umbral, como el coeficiente
Qini. No obstante, la métrica de beneficio multisegmento (profit,,) obtiene mejores
resultados en términos de rentabilidad en comparacion con el método insensible al
costo y con el enfoque de umbral tnico (profity). En particular, profit,, alcanza el
mayor beneficio en los 15 escenarios experimentales considerados, para las distintas

configuraciones de d y f. También, la rentabilidad disminuye a medida que aumentan
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el descuento en la deuda d y el costo de contacto f.

Finalmente, el desempeno detallado en términos de beneficios (M P/MSP) para los
distintos modelos predictivos (DTree, ExTree, LGBM y Logit) se reporta en las Figu-
ras [E.1] [E.2] y [E.3] del anexo [E] correspondientes a las estrategias MOA, S-Learner y

T-Learner, respectivamente. En cada una de estas figuras, el eje X representa los dis-
tintos valores de incentivo d (descuento en la deuda), mientras que los diferentes costos
de contacto f se muestran en las subfiguras. Los métodos basados en beneficio con
umbral tnico y las estrategias multiumbral se diferencian mediante lineas discontinuas
y continuas, respectivamente.

Como se observa en las figuras, las estrategias multiumbral superan a los modelos
de umbral tinico en todas las metodologias y configuraciones de hiperparametros. De
acuerdo con el andlisis para la clasificacién tradicional (Figura [4.5)), solo se observan
pequenas diferencias en el rendimiento entre los distintos métodos de prediccién base.
Los resultados experimentales presentados muestran que el enfoque propuesto basado
en ganancias y multiples umbrales supera tanto a la estrategia de umbral tnico y a los
enfoques estadisticos clasicos, estos son la clasificacién tradicional y los modelos causa-
les. También, los resultados sugieren que la elecciéon del marco de decisiéon orientado a
ganancias tiene un impacto mas determinante en el beneficio final que la seleccion del
algoritmo de aprendizaje automatico subyacente.

Impacto econémico de la metodologia propuesta

Los resultados obtenidos evidencian que la incorporaciéon de modelos de aprendiza-
je causal basados en beneficio, junto con su extensiéon multisegmento, constituye una
alternativa efectiva para optimizar las estrategias de cobranza. A diferencia de los en-
foques tradicionales, centrados principalmente en estimar la probabilidad de pago de
un cliente, la metodologia propuesta permite identificar aquellos casos en los que una
intervencion especifica, como una llamada acompanada de un incentivo, genera un cam-
bio real en el comportamiento del deudor. Estimar el efecto causal de la intervencion
permite seleccionar de manera mas precisa a los clientes sobre los cuales la gestion
de cobranza generara un impacto mayor. Desde una perspectiva econémica, este enfo-
que permite asignar los recursos de forma mas eficiente, concentrando las acciones de
cobranza unicamente en los clientes que presentan una respuesta favorable a la inter-

vencién y evitando destinar esfuerzos a casos donde la gestiéon no modifica el resultado
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esperado. En consecuencia, las empresas pueden reducir costos operacionales asociados
a llamadas, incentivos y recursos humanos, al mismo tiempo que incrementan la recu-
peracion de deuda mediante campanas mas focalizadas y personalizadas. Este aspecto
resulta especialmente relevante en escenarios donde el volumen de clientes morosos es
alto y existen pocos recursos. Asimismo, aplicar modelos basados en beneficio incorpora
una ventaja adicional al integrar el impacto econémico dentro del proceso de optimi-
zacion. En lugar de maximizar inicamente métricas predictivas, como la exactitud o el
AUC, estos modelos buscan maximizar el beneficio esperado para la empresa, alinean-
do el proceso de aprendizaje con los objetivos del negocio. En conjunto, los resultados
presentados respaldan el potencial de esta metodologia como una herramienta para me-
jorar la eficiencia de las campanas de cobranza, proporcionando una base robusta para
su evaluacion en entornos empresariales reales, donde se podra medir con mayor pre-
cision el impacto sobre la recuperacién de deuda, la reduccién de costos y el beneficio

econémico generado por su implementacion.

4.3. Influencia de los incentivos en la venta cruzada

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al aplicar modelos causales enfo-
cados en las ganancias en la base de datos de venta cruzada. Para esta aplicacién se
utilizaron 7 clasificadores, los 4 enfoques causales y 4 métricas de rendimiento: Qini
con umbral éptimo insensible al costo (Qini;,s), Qini con umbral éptimo sensible al
costo (Qinigens), profit promedio con umbral éptimo insensible al costo (Profitins) y el
Profit promedio con umbral éptimo sensible al costo (Profitsens). Para el calculo de la
meétrica profit en los modelos, se considera b., =€239, C.s =€10 y Crymp =€5.

Los resultados se presentan en la Tabla donde se puede ver que las estrategias
insensibles (ins) y sensibles (sens) al costo generan valores muy similares tanto en Qini
como en profit, lo que significa que los enfoques para ordenar las muestras (ECP e ITEs)
tienen rendimientos similares y que los umbrales que maximizan el uplift y el profit son
muy cercanos. Sin embargo, la principal conclusién es que, cuando se dispone de una
matriz costo-beneficio causal, la seleccién del modelo debe priorizar la maximizacién
del beneficio.

Desde el punto de vista estadistico, el mejor desempeno se obtiene con XGBoost bajo
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Cuadro 4.5: Resumen de los resultados obtenidos para la base de datos de venta cruzada

Enfoque Uplift Modelo Qinizps  QINIgens  Profity,s (€) Profitsens (€)

DT 0.057 0.048 5.416 4.605
Extra-T 0.142 0.137 6.247 5.679
CF GBoost 0.062 0.056 -2.467 -3.033
LGBM 0.008 0.002 -0.089 -0.569
Logit 0.149 0.145 11.252 10.826
RF 0.142 0.138 3.087 2.602
XBGoost  0.033 0.028 -2.449 -2.995
DT 0.253 0.253 15.364 15.364
Extra-T 0.285 0.285 17.963 17.963
MOA GBoost 0.220 0.220 6.075 6.075
LGBM 0.293 0.293 15.065 15.065
Logit -0.032 -0.032 -1.771 -1.771
RF 0.325 0.325 19.816 19.816
XBGoost 0.337 0.337 20.134 20.134
DT -0.092 0.065 4.195 7.779
Extra-T 0.254 0.249 23.342 22.917
S learner GBoost 0.233 0.220 11.360 10.760
LGBM 0.199 0.183 15.068 14.633
Logit 0.091 0.114 -8.491 -0.273
RF 0.260 0.254 22.588 22.196
XBGoost  0.152 0.143 16.498 15.883
DT 0.144 0.142 16.106 15.449
Extra-T 0.250 0.246 22.414 22.030
T- GBoost 0.237 0.235 26.497 26.394
learner LGBM 0.217 0.215 24.164 23.997
Logit 0.158 0.156 13.105 13.070
RF 0.250 0.245 22.081 21.623
XBGoost  0.192 0.190 21.251 20.947

la estrategia MOA (Qini;;s=Qinise,s=0.337). Sin embargo, al considerar métricas de
negocio, el enfoque T-learner con gradient boosting incrementa el profit promedio de
20.134 a 26.497, lo que representa una mejora del 31.6 %, a pesar de una disminucién
en el valor de Qini. Este resultado evidencia la relevancia de emplear métricas basadas
en beneficio en contextos de analitica empresarial para mejorar la toma de decisiones.
Finalmente, la presencia de valores negativos de Qini indica que el modelo tiene un
desempeno inferior a hacerlo de manera aleatoria, lo que ocurre cuando existe ruido
en el problema o sobreajuste. Por otro lado, se presentan beneficios negativos cuando
los costos superan los retornos esperados, esto se puede presentar cuando los modelos

se comportan de forma aleatoria o cuando hay una estrecha relacion entre el costo y
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beneficio, que no seria este caso dado que los modelos que tienen un valor de Qini
alto tienen una buena rentabilidad. En particular, el enfoque MOA-Logit presenta un
rendimiento cercano al azar y genera rentabilidad negativa dado que todos sus resultados
son negativos.

Luego, se analizan las curvas Qini (Figura [4.6) y profit (Figura para la mejor
configuracién del clasificador en términos de beneficio (enfoque T-learner con modelo
gradient boosting). Ambas figuras ilustran las soluciones insensibles y sensibles al costo
(lineas verde y azul, respectivamente), y el intervalo de confianza obtenido durante el

proceso de validacién cruzada.
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Figura 4.6: Curva Qini

A partir de las figuras, se observa que los enfoques sensibles e insensibles se superponen.
Esto podria explicarse por la estructura de costos y beneficios definida para la tarea de
venta cruzada enfocada en empleados. En ambos casos, las curvas alcanzan su maximo
cuando se dirige aproximadamente al 40 % de la poblacién. La forma de las curvas
indica que es posible obtener mejoras importantes en ambas métricas en comparacion
con una asignacion aleatoria, lo que sugiere que la estrategia actual de la institucion

financiera no es éptima y podria optimizarse de manera significativa.
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Figura 4.7: Curva profit

Por otro lado, se analiza la relevancia de las variables a través del método TreeSHAP. La
Figura presenta los resultados, siendo los atributos en la parte superior del grafico
los més relevantes. A partir de esto podemos concluir que las variables de network (Tie
trength y indegree) son las mas relevantes, que hacen referencia a la intensidad de la
relacién entre el receptor y el emisor. Esto destaca la importancia de fomentar relaciones
entre vendedores de diferentes unidades, asi como de apoyar y preparar a los agentes
de ventas que reciben un gran nimero de referencias.

Finalmente, se analiza el efecto de variar los costos. Suponiendo que b., =€239 es fijo,
se exploran los siguientes valores para la campana y las recompensas: C.s € {5, 10,25}
Y Ceamp € {0,1,5,10}. Los resultados para la métrica Qini y Profit se presentan en
la Tabla y también se calcula el porcentaje promedio de muestras objetivo en
el conjunto de prueba (Targeted) y el porcentaje promedio de muestras que tienen el
mismo resultado (objetivo o no) que el esquema de recompensa actual (Shared).

La solucién que mejor refleja el esquema de recompensa actual (Cps =€10 y Cromp =€5)
aparece subrayada en la Tabla , y la mejor en términos de Qinige,s y Profitgens
(Ces =€1'y Cegmp =€0) estd resaltada en negrita en la Tabla .
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Figura 4.8: Relevancia de las variables para la base de datos de venta cruzada.

Cuadro 4.6: Resultados de la variacion de los costos de campana y retencién de clientes
(Ces € {5,10,25} v Cramp € {0,1}).

Métrica \ Cugmp — Cos  0-5 0-10 0-25 1-5 1-10 1-25

Qinigens 0.237  0.236 0235 0233 0237  0.236

Profit sens (€) 28.53 2822 2699 2551  27.92  27.61
Targeted 41.31% 41.31% 41.31% 41.20% 41.20% 41.19%
Shared 99.28% 99.28% 99.28% 99.38% 99.38% 99.39%

Cuadro 4.7: Resultados de la variacion de los costos de campana y retenciéon de clientes
(Ces € {5,10,25} y Cramp € {5,10}).

Métrica \ Ceamp — Ces 5-5 5-10 9-25 10-5 10-10 10-25

QiNisers 0235 0233 0237 0236 0234  0.233
Profityens (€) 2639 2490 2609 2579 2458  23.07
Targeted 40.60% 40.59% 40.56% 39.68% 39.66% 39.41%
Shared 99.99% - 99.98% 99.09% 99.07% 98.83%

Las Tablas y muestran que las métricas presentan cambios marginales en compa-
racién con la solucion que representa el esquema de recompensas vigente, lo que indica
que los modelos mantienen un comportamiento estable y consistente frente a variaciones
en los costos utilizados para determinar el umbral éptimo.

En cuanto a la rentabilidad promedio (Profits.,s), esta tiende a disminuir conforme
aumentan los incentivos, un resultado esperado dado que el enfoque sensible al costo
no considera un efecto positivo de campana. A pesar de ello, los niveles de beneficio

siguen siendo elevados incluso en escenarios con incentivos altos, y los resultados se
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mantienen estables ante distintas configuraciones de Cs ¥ Ceamp. Este tipo de andlisis
resulta util para la definiciéon de costos de campana y evidencia patrones similares tanto
en la proporcién de muestras seleccionadas como en aquellas alineadas con el esquema

de recompensas actual.

4.4. Efecto del tratamiento individual acotado

En esta seccién se presentan los resultados de la aplicacion del nuevo enfoque para
analizar modelos causales propuestos en el capitulo |3 efecto del tratamiento individual
acotado (BITE). Para medir su rendimiento, se compara con los modelos de clasificacién
tradicional y el enfoque de efecto de tratamiento individual (ITE) en modelos causales.
Ademas se mide el rendimiento de estos 3 enfoques en 7 bases de datos en términos

del uplift al 5%, 10%, 15%, 20% , 25% y 30 %. Estos resultados se presentan en las
Tablas [4.8 y [4.9]

Cuadro 4.8: Resumen de resultados de las métricas uplift al 5%, 10 % y 15% para los
3 enfoques de clasificacion

Uplift al 5% Uplift al 10% Uplift al 15%
Dataset PRED ITE BITE | PRED ITE BITE | PRED ITE BITE

Crosssell 0.068 0.723 0.723 | 0.074 0.551 0.551 | 0.107 0.491 0.491
HillAll 0.179 0.165 0.166 | 0.129 0.131 0.131 | 0.122 0.121 0.121
HillMen 0.171 0.221 0.221 | 0.175 0.178 0.178 | 0.123 0.124 0.139
HillWomen 0.104 0.155 0.155 | 0.076 0.118 0.118 | 0.085 0.093 0.102
Informs 0.045 0.043 0.0423 | 0.039 0.036 0.036 | 0.032 0.024 0.024
Insurance -0.018 0.226 0.226 | -0.087 0.164 0.164 | -0.073 0.106 0.115
Udemy 0.056 0.023 0.032 | 0.034 0.028 0.028 | 0.037 0.0274 0.0274

A partir de los resultados, se puede concluir que el mejor rendimiento para BITE se
obtiene con uplift al 20 %, donde el uplfit més alto es obtenido en seis de las siete bases
de datos. También, se puede ver que BITE del modelo causal tiene mejor rendimiento
en general, alcanzando el mejor uplift at k% el 66.7 % de las veces compartido con ITE
y 33.3% de las veces en general.

En la Tabla[4.§]se puede ver que ITE y BITE se comportan de manera similar, obtenien-
do mejores resultados que los modelos de clasificacion tradicional, pero en la Tabla

se observan diferencias entre ITE y BITE esto debido a que la mayoria de las muestras
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Cuadro 4.9: Resumen de resultados de las métricas uplift al 20 %, 25 % y 30 % para los
3 enfoques de clasificacion.

Uplift al 20 % Uplift al 25 % Uplift al 30 %
Dataset PRED ITE BITE ‘ PRED ITE BITE ‘ PRED ITE BITE

Crosssell 0.121 0.474 0.487 | 0.134 0.421 0.431 | 0.131 0.426 0.359
HillAll 0.112 0.113 0.120 | 0.106 0.111 0.111 | 0.098 0.107 0.107
HillMen 0.119 0.109 0.128 | 0.108 0.108 0.124 | 0.101 0.101 0.119
HillWomen 0.072 0.088 0.099 | 0.065 0.099 0.099 | 0.065 0.087 0.087
Informs 0.024 0.018 0.015 | 0.018 0.014 0.013 | 0.016 0.013 0.011
Insurance -0.038 0.063 0.079 | -0.002 0.062 0.075 | -0.002 0.061 0.062
Udemy 0.026 0.027 0.028 | 0.026 0.022 0.022 | 0.019 0.025 0.021

con un aumento significativo no son ni casos perdidos ni casos seguros. Por lo tanto,
las medidas ITE y BITE arrojan resultados similares cuando se selecciona un pequeno
porcentaje de individuos (5% o 10 %). Sin embargo, algunos individuos que se encuen-
tran dentro de los limites presentan valores I'TE positivos, esto sugiere que el método
BITE filtra varios ejemplos, y los deciles superiores definidos por ITE y BITE podrian
diferir porque este ultimo solo considera los que no son ni casos perdidos ni seguros
como se puede ver en la Figura [1.9 Las causas perdidas (P(Y = 1|z, W =1) < 3;) y
las causas seguras (P(Y = 1l|z,W = 0) > f.) definidas por el marco BITE se resaltan
en azul claro y azul, respectivamente.

Para analizar los resultados de las Tablas y se clasifican las estrategias segtin su
desempeno en términos de uplift en distintos valores de k %. Luego, se promedian estos

rankings para obtener una medida global de rendimiento, junto con el uplift promedio.

Estos analisis se presentan en el Tabla

Cuadro 4.10: Resultados promedio y prueba de Holm para comparaciones por pares.

Método Rank  Uplift p-value (ko‘_zl) Resultado W/T/L

Bounded ITE 1.6429 0.1521 -

Estandar ITE 1.9762 0.1499 0.1266 0.05 not reject 5/20/17
Predictivo 2.3810 0.0667 0.0007 0.025 reject 12/0/31

Se aplica el test de Friedman (con correccion de Iman-Davenport) el cual muestra di-
ferencias estadisticamente significativas entre los métodos (p < 0.001), rechazando la
hipdtesis de igualdad de desempeno. Por otro lado, se aplica el test de Holm, mediante

comparaciones pareadas, que indica que el enfoque Bounded ITE supera significativa-
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Figura 4.9: Distribucién de datos en términos de probabilidades de tratamiento, control
y uplift (ITE).

mente al método predictivo tradicional, mientras que no hay diferencias significativas

frente al enfoque ITE estandar.

En términos de resultados, Bounded ITE obtiene el mejor ranking global y el mayor

uplift promedio, lo que confirma su superioridad en este contexto.
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones tedricas y practicas

Esta tesis tuvo como objetivo principal reunir una serie de avances metodolégicos y
aplicaciones novedosas en modelos causales y aprendizaje automatico, abordando el
problema desde un enfoque integrado que combina modelos predictivos, modelos cau-
sales y criterios de optimizacion basados en beneficios, en los contextos de cobranza y
venta cruzada.

En primer lugar, se optimiz6 la gestién de cobranza mediante la integracién de va-
riables de contact centers e informacién financiera, introduciendo ademas dos nuevas
tareas predictivas: el contacto exitoso y la promesa de pago. A partir de los resultados
obtenidos mediante la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico, evaluados a
través del drea bajo la curva (AUC), se demuestra que las variables provenientes del
contact center poseen, en promedio, una mayor capacidad predictiva que la informacién
financiera disponible. Sin embargo, la combinacién de ambas fuentes de datos permitié
maximizar el rendimiento en todas las tareas analizadas, destacando la prediccion de
pago de deuda como la de mayor precision. Estos resultados establecen una linea base
relevante para evaluar la contribucién de enfoques mas avanzados.

A continuacion, la incorporacién de modelos causales en cobranza permitié validar su
eficacia para estimar el efecto del tratamiento a nivel individual, logrando identificar
con precision a los deudores cuya probabilidad de pago aumenta especificamente ante

una gestion de cobro. En comparacién con los modelos tradicionales, se observo que,
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mientras los enfoques predictivos convencionales se centran principalmente en estimar
el riesgo de impago, los modelos causales permiten optimizar la eficiencia operativa al
evitar contactos redundantes.

De esta forma, la integracion de un enfoque basado en beneficios demostré que el uso
del Beneficio Causal Méximo (M P) resulta superior a las métricas estadisticas tradi-
cionales para la toma de decisiones financieras, permitiendo identificar a los clientes
sobre los cuales la gestion de cobro genera una influencia efectiva en su decision de
pago y evitando costos innecesarios asociados a contactos redundantes. Asimismo, la
estrategia multi-segmento (MSP) resulté clave en este contexto, ya que permite maxi-
mizar la rentabilidad econémica mediante el ajuste de las politicas de cobranza segin
la heterogeneidad de los montos adeudados y los costos de contacto. En lugar de aplicar
una politica uniforme, este enfoque permite implementar incentivos mas agresivos en
segmentos de alto valor, donde la recuperacién de la deuda justifica mayores descuentos,
manteniendo al mismo tiempo mérgenes més altos en segmentos de menor valor. Los
resultados experimentales muestran que el enfoque multiumbral basado en rentabilidad
supera tanto al enfoque de umbral 1inico como a los enfoques estadisticos clasicos, tanto
para clasificacion tradicional como para modelos causales. Ademas, los resultados su-
gieren que la eleccion del marco orientado a la rentabilidad tiene una mayor influencia
sobre el desempeno econémico que la eleccion especifica del algoritmo de aprendizaje
automatico subyacente.

Posteriormente, la aplicacién de modelos de aprendizaje causal basados en beneficio en
el contexto de venta cruzada mostré que estos enfoques superan la estrategia actual-
mente utilizada por la empresa, optimizando el esfuerzo comercial y alcanzando un valor
Qini de 0.337. Asimismo, la aplicacién de clasificadores orientados al beneficio, en lugar
de métricas estadisticas tradicionales, incrementé la rentabilidad promedio por muestra
en un 31.6 %, validando la importancia de integrar estructuras de costo-beneficio en el
diseno de modelos de decision orientados a maximizar el impacto econémico de las cam-
panas. Estos resultados confirman la capacidad del enfoque propuesto para extenderse
a distintos problemas de negocio manteniendo coherencia metodoldgica.

Otro aporte relevante de esta tesis corresponde a la propuesta de una nueva metodologia
de evaluacién para modelos causales, denominada Bounded ITE (BITE), la cual mejora

la precision en la identificacién de clientes “persuasibles” mediante la incorporacién de
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limites basados en las probabilidades de tratamiento y control. Este enfoque otorga
mayor relevancia a las probabilidades asociadas al grupo de control, con el objetivo
de mitigar el ruido y la complejidad inherentes a la prediccién del comportamiento
humano. Los resultados demuestran que el método BITE supera tanto a los modelos
causales estandar como a la clasificaciéon convencional en métricas de Uplift at k %,
confirmando que la exclusién de casos extremos (clientes seguros o perdidos) permite
optimizar la captura del efecto causal.

Finalmente, los resultados de esta tesis demuestran que la integraciéon de modelos pre-
dictivos, aprendizaje causal y enfoques orientados al beneficio constituye un marco
robusto para apoyar la toma de decisiones empresariales. En conjunto, las contribu-
ciones metodoldgicas y aplicadas desarrolladas permiten avanzar hacia estrategias mas
precisas, eficientes y rentables en contextos de negocio complejos, aportando ademas
nuevas lineas de investigacion para el desarrollo de sistemas de decisiéon basados en

inteligencia artificial y causalidad.

5.2. Investigacion futura

Este trabajo resuelve varias interrogantes, pero también nos lleva a nuevas preguntas,
que requieren estudios posteriores para poder responderse. En esa linea, esta seccion
presenta una serie de propuestas de investigacién futura, que podrian complementar,
completar, o bien enriquecer esta investigacién.

Con respecto a la aplicacién de modelos causales basado en beneficio para cobranzas,
una limitacion del marco propuesto es que solo mitiga parcialmente el supuesto de
probabilidades de aceptacién uniformes para las cancelaciones de deuda al dividir a
los deudores en segmentos. Un enfoque mas sofisticado implicaria el diseno de una
funcién explicita para modelar esta relacién, en linea con |[Latorre, Meza, Lopez-Ospina,
Verbeke & Pérez (2025) para la prediccién de la desercién de clientes. Sin embargo, dicho
analisis requeriria datos detallados de experimentos aleatorios con diferentes niveles
de condonacién de la deuda y sus correspondientes tasas de aceptacion. Si bien este
estudio utiliza un conjunto de datos observacionales a gran escala, una validacién futura
mediante un ensayo controlado aleatorio (ECA) consolidaria ain mds las estimaciones

de elasticidad causal.
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Otro enfoque que se podria explorar es la aplicacién de estos modelos causales orien-
tados a las ganancias a datos ain més detallados, como las transcripciones de voz a
texto de las llamadas de cobranza, para refinar atin mas las caracteristicas de compor-
tamiento utilizadas en la estimacién de uplift. Ademds, el marco podria extenderse a
un entorno de optimizacién multiperiodo donde el incentivo para el pago de la deuda
se ajusta dinamicamente a lo largo del ciclo de cobranza para tener en cuenta el valor
temporal del dinero y los rendimientos decrecientes del contacto repetido. En definitiva,
esta investigacion transforma la gestién de cobranzas, pasando de ser una carga admi-
nistrativa reactiva a una estrategia proactiva basada en la evidencia, que maximiza la
resiliencia institucional y la eficiencia en la recuperacién.

Otro tema interesante a investigar y que actualmente se encuentra en desarrollo, pero
quedo fuera del alcance de esta tesis, es la extensién del enfoque Bounded ITE (BITE).
Este enfoque aborda el problema de que el efecto de tratamiento individual (ITE)
no logra distinguir entre clientes que son casos seguros o perdidos de los persuasibles
ya que tienen igual uplift a partir de sus ITE. Para esto, BITE aplica umbrales de
probabilidades estrictos para filtrar las causas perdidas y los casos seguros. Sin embargo,
la dependencia de BITE de las restricciones binarias introduce discontinuidades en el
espacio de decision y no logra capturar la naturaleza continua del comportamiento del
cliente y el riesgo empresarial.

Una posible extension consiste en reemplazar los limites rigidos de BITE por meca-
nismos de ponderacién continua derivados de operadores Ordered Weighted Averaging
(OWA) y cuantificadores Regular Increasing Monotone (RIM). Basdndose en los funda-
mentos tedricos de medidas de consenso en toma de decisiones grupales y en el marco
estratégico de BITE, este enfoque daria origen al denominado Efecto de Tratamiento
Individualizado Difuso (FITE). Bajo esta formulacién, la identificacién de clientes obje-
tivo dejaria de abordarse como un problema de pertenencia a conjuntos nitidos, pasando
a modelarse como un problema de pertenencia difusa. Mediante el uso de cuantifica-
dores RIM para transformar probabilidades de referencia en ponderaciones continuas,
FITE permitiria asignar relevancia parcial a candidatos suboptimos de manera mas
flexible y matizada. Ademads, este enfoque preservaria la estructura de orden del esti-
mador causal, incorporando simultdaneamente la actitud frente al riesgo del tomador de

decisiones, optimismo o pesimismo, mediante el concepto de Orness.
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Nomenclatura

GCD: greatest common divisor

AT: Inteligencia Artificial (Artificial Intelligence)

ML: Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

DL: Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

XAT: Inteligencia Artificial Explicable (Explainable Artificial Intelligence)

CRM: Gestién de Relaciones con Clientes (Customer Relationship Management)
ROC: Curva Caracteristica Operativa del Receptor (Receiver Operating Characteristic)
AUC: Area Bajo la Curva (Area Under the Curve)

AUUC: Area Bajo la Curva Uplift (Area Under the Uplift Curve)

Qini: Coeficiente Qini

ITE: Efecto de Tratamiento Individual (Individual Treatment Effect)

CATE: Efecto Promedio Condicional del Tratamiento (Conditional Average Treatment
Effect)

ATE: Efecto Promedio del Tratamiento (Average Treatment Effect)

BITE: Bounded Individual Treatment Effect

FITE: Fuzzy Individualized Treatment Effect

MSP: Multi-Segment Policy

OWA: Ordered Weighted Averaging

RIM: Regular Increasing Monotone

ECA: Ensayo Controlado Aleatorio

SVM: Méquina de Vectores de Soporte (Support Vector Machine)

RF: Random Forest

XGBoost: Extreme Gradient Boosting

Light GBM: Light Gradient Boosting Machine

CatBoost: Categorical Boosting

62



ANN: Red Neuronal Artificial (Artificial Neural Network)
SHAP: SHapley Additive exPlanations

KPI: Indicador Clave de Desempeno (Key Performance Indicator)
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Apéndice A
Descripcion base de datos cobranza

En el estudio realizado en esta tesis, se construyé un conjunto de datos de cobranza
donde cada fila representa una llamada a un deudor la cual tiene como objetivo cobrar
la deuda al cliente para que la pague. En base a esto, se divide en dos tipos de variables
para analizar como influye cada conjunto de datos en las tareas de prediccion.

El primer conjunto de datos corresponde a la informacion financiera de los clientes (FD)
y el segundo conjunto de datos corresponde a la informacién del contact center (CCD).

A partir de esto, las variables se dividen en 5 grupos que se describen a continuacion:

» ['D1.Deuda: Variables que caracterizan la deuda pendiente. Estas variables son

bien conocidas en tareas como la puntuacién del comportamiento (Baesens, Roesch

& Scheule, 2016; Thomas, Crook & Edelman, 2017)).

= F'D2.Deudor: Variables que describen al deudor. Estas variables se basan en es-
tudios previos de cobro de deudas, como (Bahrami, Bozkaya & Balcisoy, 2020;
van der Geer, Wang & Bhulai, 2018; [Zurada & Lonial, 2005).

s CCD1.BTTC: Variables que permiten identificar el mejor dia y hora para llamar
a un cliente. Aunque la literatura cientifica sobre este tema es bastante escasa y
obsoleta (Weeks, Kulka & Pierson, 1987)), existen varios informes empresariales y

otros recursos que indican variables que pueden construirse.

= CCD2.Intentos: Variables que describen los intentos recientes y pasados de con-

tactar al cliente. Estas variables se basan en estudios previos de anélisis de centros
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de contacto, como (Bahrami, Bozkaya & Balcisoy, 2020; Bellotti, Brigo, Gambetti
& Vrins, 2021)).

s CCDS3.Contactos: Podemos utilizar el historial de contactos anteriores para ca-
racterizar al deudor en términos de su comportamiento con el centro de contacto.
Se construyen variables como el nimero de contactos exitosos, el nimero de pro-
mesas de pago realizadas en el pasado y el nimero de promesas pagadas por el

deudor.

Estos 5 grupos incluyen las siguientes variables:

FD1.Deuda:

» Unpaid-Debt: Cantidad de deuda pendiente.
= Delinquent-Debt: Cantidad de deuda morosa.
» Days-Late: Dias de atraso en el pago de la deuda.

= Days-Debt-Assignment: Nimero de dias de atraso en el pago de la deuda en el
momento que se realizé la asignacion que corresponde a la gestién de cobro por

parte de la empresa..

= Daily-Debt-Amount: Cantidad de deuda morosa por dia.

FD2.Deudor:

» Campaign: Categorizacién de los clientes de acuerdo a los dias de atraso en el

pago de su deuda, se divide en 3 categorias:
e Campaign-Punishment, cuando un cliente tiene un atraso de mas de 30 dias
en el pago de su deuda.

e Campaign-Flow, cuando el cliente tiene un atraso de menos de 5 dias en el

pago de su deuda.

e si no pertenece a ninguna de las categorias anteriores corresponde a que el

cliente tiene un atraso entre 5 y 30 dias en el pago de su deuda.
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= Section: Categorizacion de los clientes de acuerdo a los dias de atraso en el pago
de su deuda. Hay 7 tramos del 0 al 6, donde 0 son los clientes con menos dias de

atraso en el pago y 6 los clientes con més dias de atraso en el pago de la deuda.

» Risk-Mark: Marca de riesgo para el cliente basada en su historial de pago. Se

divide en 3 categorias, alto, media y bajo.
= AVG-Payments: Promedio de pagos del deudor.
s Sd-Payments: Desviacién estandar de los pagos del deudor.
= Amount-Payments: Cantidad de pagos que ha hecho el deudor.
» CellPhone: Si el nimero de teléfono del cliente estd en la base de datos.
» Card-VISA: Entidad financiera a la que pertenece la tarjeta del cliente.

= Business-phone: Si el niimero de teléfono de trabajo del cliente esta en la base de

datos.

= Alternative-phone: Si hay un nimero de teléfono alternativo del cliente en la base

de datos.

CCD1.BTTC:
= Time-Call: Hora de la llamada que se esta analizando.

= Morning-Call: La llamada que se estd analizando se hizo en la manana. Se consi-

dera manana de las & hrs a las 13 hrs.

= Call-Monday-Thursday: La llamada que se esta analizando se realiz6 entre lunes

y jueves.

= Start-Month-Call: La llamada que se esta analizando se hizo entre el dia 1 y 10

del mes.

» Half-Month-Call: La llamada que se esta analizando se realiz6 entre el dia 11 y

20 del mes.

= Start-Month-Promises: La fecha en que el deudor promete pagar la deuda es entre

el dia 1 y 15 del mes.
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CCD2.Attempts:

= Attempts: Numero de intentos para contactar al deudor.

s MaxAttempts: Nimero méaximo de intentos de contactar al deudor al momento

de realizar la llamada.

CCD3.Contacts:

= Past-Calls: Numero de llamadas que se le han realizado al deudor al momento de

realizar la llamada.
= Past-Contacts: Numero de contactos con el deudor antes de la llamada.

= Past-Promises: Nimero de promesas de pago que ha hecho el deudor antes de la

llamada.
= Past-Paid-Promises: Numero de promesas pagadas por el cliente en el pasado.

» Days-Call-PromisePay: Numero de dias entre la fecha en que se hace la promesa

y la fecha en que se promete pagar.
= Promised-Amount-Yes: Al hacer una promesa de pago indica el monto a pagar.

= Promides-Amount-High: El monto que promete pagard es mayor a 100,000 pesos

chilenos.
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Apéndice B

Estadisticas base de datos venta

cruzada

En la Tabla se presenta un resumen de las estadisticas de la base de datos de venta

cruzada:
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Cuadro B.1: Resumen estadisticas venta cruzada

Variable Promedio D.E. Min. Max. Obs.
(1) 2 ) @ 06
Resultado y Tratamiento:
Recomendacion exitosa 0.1994  0.3995 0 1 61,363
Recomendacion con campana 0.0741 0.2619 0 1 61,363
Covariantes de los receptores:
Masculino 0.2304 0.4211 0 1 30,574
Casado 0.7172  0.4503 0 1 30.574
Edad 37.54 748 2314 70.21 30,574
Experiencia (Anos) 3.22 3.37  0.00 27.17 30,574
Educacion 30,322
Escolar 0.0878
Tecnico 0.3201
Universitario 0.5414
Postgrado 0.0506
Cargo 30,574
Rep. de ventas 0.6526
Supervisor 0.2687
Manager 0.0787
Covariantes de los emisores:
Masculino 0.4897  0.4999 0 1 35,518
Casado 0.8311  0.3747 0 1 35.518
Edad 37.69 7.50 20.29 70.21 35,517
Experiencia (Anos) 3.76 3.52  0.00 27.17 35,517
Educacion 35,432
Escolar 0.0350
Tecnica 0.1402
Universitaria 0.7943
Postgrado 0.0306
Cargo 35,519
Rep.de ventas 0.6995
Supervisor 0.2251
Manager 0.0753

Notes: Las covariables para receptores y emisores corresponden a 605 y 816 personas

diferentes a lo largo del tiempo, respectivamente.
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Apéndice C

Construccion de variables para

venta cruzada

Para el modelo predictivo, se cre6 una serie de variables que reflejan la relacion entre
el emisor y el receptor, asi como factores adicionales que pueden ser relevantes segin

estudios de marketing, estas se describen a continuacién:

» [ndegree: Se crean variables de redes sociales, como la centralidad de indegree
y outdegree, que pueden reflejar comportamientos del proceso de venta cruzada,
como se ha sugerido en otras tareas de marketing, como el marketing viral y la
segmentaciéon de clientes (Hinz, Skiera, Barrot & Becker, 2011). Indegree, se de-
fine como el nimero de recomendaciones que un receptor gestiona en un periodo
de tiempo, esto entrega informacién sobre su capacidad para convertir las refe-
rencias entrantes en nuevas ventas. Dado que este proceso puede requerir mucho
tiempo, se considera que los vendedores con un alto indegree pueden verse abru-
mados por la carga de trabajo y, por lo tanto, son menos eficaces para que estas

recomendaciones tengan éxito, en promedio.

= outdegree and senders’tenure: Esta variable se calcula como el nimero de co-
nexiones que tiene un remitente. Segin |Hinz, Skiera, Barrot & Becker (2011),
los clientes bien conectados tienen mas probabilidades de hacer recomendaciones
exitosas que los clientes seleccionados aleatoriamente en un contexto de marke-
ting viral. Se considera que este patrén puede extenderse a los vendedores. En la

misma direccion, se analiza la influencia de la antigiiedad de los remitentes, asu-
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miendo que los empleados con alta experiencia tienen més éxito en transformar

las referencias en nuevas ventas.

Strengh of tie: Otra variable de redes sociales que se analiza es la intensidad de la
relacion entre el remitente y receptor. Segin Zhang, Fam, Goh & Dai (2018)), la
fuerza de los vinculos tiene una influencia importante en los clientes en el contexto
de la adopcién de nuevos productos. Se extiende este razonamiento a este analisis
y se sugiere que los vinculos fuertes, definidos como el nimero de referencias del
emisor al receptor, pueden tener un impacto positivo en la venta cruzada, ya
que pueden acelerar el proceso gracias a la confianza mutua entre los vendedores

involucrados.

Homophily: Otro factor clave para el éxito en la venta cruzada puede ser la si-
militud entre el emisor y el receptor. Estudios previos han demostrado que la
homofilia puede estar relacionada con las ventas, ya que genera confianza y reci-
procidad (van den Bulte & Wuyts, 2007)). Se crea una variable ficticia que refleja
si el emisor y el receptor son similares, basandonos en las variables reportadas en
Se cre6 un modelo de agrupamiento utilizando K-medias, empleando
el indice de Davies-Bouldin para evaluar la compacidad del conglomerado. La ho-
mofilia se define entonces como si los dos vendedores pertenecen o no al mismo
conglomerado. Si esto sucede y comparten atributos comunes, se cree que es més

probable que produzcan recomendaciones exitosas.

Hierarchy and normative pressure: En caso de que el emisor tenga una jerar-
quia superior a la del receptor en cuanto al puesto, se considera que este ultimo
se encuentra bajo presién normativa, en el sentido de que realizaria esfuerzos
adicionales para lograr una recomendacion exitosa. La presion normativa se ha
estudiado como un factor de influencia social, ya que los empleados tienden a
obedecer a otros en una jerarquia superior porque creen que les afectan directa
o indirectamente. Se crea una variable ficticia que indica si el emisor tiene una

jerarquia superior a la del receptor.

Natural relationships: Finalmente, el éxito de una recomendacion puede vincularse

a si existe o no una secuencia natural y logica de consumo del cliente, como se ha
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sugerido en estudios previos (Gupta & Zeithaml, 2006). En el &mbito bancario,
un patrén natural de venta cruzada seria derivar a un cliente de un producto
mas sencillo, como una cuenta corriente, a uno mas complejo, como hipotecas o
inversiones. Nuestra hipdtesis es que las derivaciones entre unidades de negocio
con una relacién natural son mas efectivas que las que no lo son. Creamos una
variable ficticia que indica esta relacion con base en la clasificacion realizada por
los gerentes del banco. Esta es la tinica variable que no se basa en las caracteristicas

de los vendedores, sino en la naturaleza de la derivacién en si.
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Apéndice D

Descripcion bases de datos para

Bounded ITE

Se consideran los siguientes conjuntos de datos para analizar la evaluacién del enfoque

Bounded ITE:

» Venta cruzada (Crosssell): Mismo conjunto de datos utilizado para la aplicacién

de modelos causales basado en beneficio descrito en el capitulo [3]

» Hillstrom ‘All’( HillAll): Este conjunto de datos proviene de una campana de mar-
keting enfocada en ropa para hombres y mujeres. Esta dividido en tres: un tercio
corresponde a correos promocionales de ropa masculina, otro tercio a correos de
ropa femenina y el resto a clientes que no fueron objetivo de la campana (grupo de
control). Las etiquetas indican si la campana resulté en una compra (Devriendst,
Moldovan & Verbeke, 2018b)). Se trata de un conjunto de datos publico disponible
en el blog MineThatData [f]

» Hillstrom ‘Men’ (HillMen): Es un subconjunto del conjunto de datos HillAll que
incluye unicamente la campana dirigida a ropa de hombre junto con el grupo de

control.

» Hillstrom ‘Women’( HillWomen): Es un subconjunto del conjunto de datos HillAll

que incluye solo la campana de ropa de mujer y el grupo de control.

Ihttps://blog.minethatdata.com/
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= ISMS Durables 2 (Informs): Este conjunto de datos se refiere a una campana de
correo promocional navideno realizada por un minorista estadounidense de pro-
ductos electrénicos. Cerca del 50 % de los clientes fue elegido de manera aleatoria
para recibir la promocién (Ni, Neslin & Sun, 2012). El conjunto de datos esta

disponible publicamente a través de la revista Marketing Science de Informs.

» Seguros (Insurance): Este también es un conjunto de datos de una campana de
marketing directo, en el que las etiquetas indican si la iniciativa de marketing
genera una venta (Devriendt, Moldovan & Verbeke, 2018b)). Este es un conjunto
de datos publico relacionado con el sector de los seguros y esta disponible en el

paquete R [nformation’.

» Udemy Retail (Udemy): Este conjunto de datos consiste en una campana de
marketing para un minorista. El objetivo principal es predecir las respuestas de los
clientes hasta dos meses después del contacto (Devriendt, Moldovan & Verbeke,

2018b)). Este es un conjunto de datos ptblicos disponible en la pagina web de

Udemyf|

’https://www.udemy.com/uplift-modeling/

82


https://www.udemy.com/uplift-modeling/

Apéndice E

Resultados profit para modelos

causales en cobranza

Este anexo presenta los resultados de profit para modelos causales estandar y la estra-

tegia multisegmento para las 3 estrategias: MOA, S-learner y T-learner.
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Figura E.1: Resultados profit para modelos causales estandar y la estrategia multiseg-
mento utilizando el enfoque MOA.
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Figura E.2: Resultados profit para modelos causales estandar y la estrategia multiseg-
mento utilizando el enfoque S-learner.
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Figura E.3: Resultados profit para modelos causales
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Apéndice F
Publicaciones

Como parte de esta investigacion, tres trabajos fueron publicados, y un cuarto trabajo

estd en proceso de revision.
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center information: a predictive analytics framework. Decision Support Systems,
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ARTICLE INFO ABSTRACT
Keywords: Debt collection is a very important business application of predictive analytics. This task consists of foreseeing
Debt collection repayment chances of late payers. In this sense, contact centers have a central role in debt collection since it
Contact center improves profitability by turning monetary losses into a direct benefit to banks and other financial institutions. In
Ef'tﬂd;;?‘t:myﬁcs this paper, we study the influence of contact center variables in predictive models for debrt collection, which are

combined with the financial information of late payers. We explore five different variants of three predictive
analytics tasks: (1) the probability of successfully contacting a late payer, (2) the probability of achieving a
contact that results in a promise to pay a debt, and (3) the probability that a defaulter repays his/her arrears.
Four research questions are developed in the context of debt collection analytics and empirically discussed using
data from a Chilean financial institution. Our results show the positive impact of the combination of the two data
sources in terms of predictive performance, confirming that valuable information on late payers can be collected
from contact centers.

Data integration

Figura F.1: Paper Improving debt collection via contact center information: a predictive
analytics framework
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Abstract

In this study, we present a novel cost-sensitive approach for uplift modeling in the context of cross-selling and workforce
analytics. We leverage referrals from sales agents across business units to estimate the individual treatment effects of
incentives on the cross-selling outcomes within a company. Uplift modeling is employed to predict relationships between
salespeople that should be encouraged based on the probability of successful cross-selling - defined when a customer
accepts the product suggested by sales agents. We conducted experiments on data from a Chilean financial group,
evaluating both statistical and profit metrics. Exploring various machine learning classifiers for predictive purposes, we
observed a significant improvement over the current approach, which exhibits an uplift below 0.01. Finally, we show that
selecting the best classifier with profit metrics results in a 31.6% improvement in terms of average customer profit. This
emphasizes the importance of defining an adequate compensation scheme and integrating it into the modeling process.

Keywords Uplift modeling - Cost-sensitive learning - Business analytics - Cross-selling - Workforce analytics
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Figura F.2: Paper Improving incentive policies to salespeople cross-sells: a cost-sensitive
uplift modeling approach
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ABSTRACT The advent of artificial intelligence has greatly facilitated the prediction of individualized
treatment effects, expanding the field of causal inference beyond the traditional realm of econometric studies.
This shift has enabled prescription of personalized treatments via predictive analytics, allowing businesses
to deliver personalized and relevant interactions with customers across various touchpoints. In this paper,
we propose a novel approach for uplift model estimation called Bounded Individualized Treatment Effect
(BITE), which is designed for business analytics tasks. The goal is to prioritize customers who will be
persuaded by the treatment, by filtering individuals based on their baseline probabilities. Qur experiments
show the virtues of the BITE approach on seven benchmark datasets and 21 uplift classifiers, achieving best
average performance compared to traditional uplift modeling and standard predictive classification.

INDEX TERMS Uplift modeling, machine learning, business analytics, individualized treatment effects.

I. INTRODUCTION medical treatments [7], [8], and to target students to prevent
Causal inference is concerned with learning about cause dropout [9].

Figura F.3: Paper Bounded Individualized Treatment Effect: A Novel Approach for

Uplift Modeling
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