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1. Resumen

Este trabajo del MBA presenta un disefio de la estrategia de gestion de cobranza a través de Big
Data Analytics, en empresas de Venta por Catalogo. La metodologia empleada para lograr el
objetivo del trabajo consiste en una revision sistematica de literatura y un andlisis cualitativo, con
el fin de identificar, describir, profundizar y finalmente divulgar la estrategia. Es asi como el
método de investigacion se empleo de la siguiente forma: (1) Planear el protocolo de revision; (2)
Identificacion y clasificacion de literatura orientada al objeto de estudio; (3) Descripcion de
literatura de la evolucion del objeto de estudio, y (4) finalmente, la entrega de resultados. Como
resultado se disefia la estrategia de gestion de cobranza a través de Big Data Analytics en empresas
de Venta por Catalogo, en tres categorias enmarcadas en el ciclo de vigencia del crédito: (1)
Otorgamiento del crédito, (2) Seguimiento al Comportamiento del uso del crédito y (3)
Recuperacion del crédito. Asimismo, el trabajo es un buen ejemplo de como emplear estas
estrategias en empresas orientadas al desarrollo del canal comercial, lo cual asegura crecimiento,
pero al mismo tiempo protege la estructura financiera de la empresa, pues permite segmentar los
perfiles de los clientes, y genera estrategias customizadas de acuerdo con el riesgo, de tal forma
gue minimice la probabilidad de pérdida de la empresa. (la probabilidad de pérdidas que podria

tener la empresa).
Palabras Clave
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2. Abstrac

The present study of MBA seeks to design a collection management strategy using Big Data
Analytics implemented in Direct Selling Companies. The methodology used to achieve the main
objective is based on a systematic literature review and a qualitative analysis, in order to identify,
describe, deepen and communicate the final strategy. The research method was applied in four
core activities: (1) Planning the review protocol ; (2) Identification and classification of literature
approach to the object of study; (3) Literature description of the evolution of the study and finally
(4) Results. As a result, the strategy design model applied in Collections management through Big
Data Analytics in Direct Selling companies, the model design was divided into three categories
focused on the credit cycle (1) Credit Granting, (2) Credit Use Behavior and (3) Credit Recovery.
Likewise, this study is a good example of how to use these strategies in companies oriented to the
development of the commercial channel, which ensure growth, but at the same time protect the
financial structure of the company, by segmenting customer profiles, generating personalized
strategies according to the risk, thus minimizing the possibility of loss of the company.

Key Words

Collection Management, Risk, Probability of Default, Probability of Payment, Analytical Tools,
Big Data Analysis, Machine Learning, Direct Selling.



3. Introduccién

En un mercado que cada vez es mas competitivo para las compafiias, las diferentes estrategias de
otorgamiento de crédito se han convertido en una forma clave de incrementar e incentivar las
ventas (Izar & Ynzunza, 2017). De acuerdo con estos autores esta situacion genera un incremento

en las cuentas por cobrar de la compafiia, asi como el riesgo de tener cuentas incobrables.

El incremento de cuentas por cobrar provoca que las compafiias se queden sin los recursos
necesarios para operar , incluso las lleva a tener problemas financieros (Antonio & Castro, 2014;
Mili et al., 2018). Al respecto, Izar & Ynzunza (2017) mencionan que una compafiia debe definir
politicas de crédito y cobranza eficientes, con el fin de mitigar el crecimiento de cuentas por cobrar,
pues de no hacerlo, no lograria convertirlas en dinero efectivo. Por esta razon, la gestion de
cobranza desempefia un papel clave en el &mbito empresarial, puesto que permite que la compafiia
minimice el riesgo de pérdida, impactando la estabilidad financiera (Moradi & Mokhatab Rafiei,
2019; De Paula et al., 2019) .

Adicional a lo anterior, el acuerdo de Basilea definid las condiciones para que las entidades
financieras previnieran la pérdida asociada al otorgamiento del crédito (Gambetti, Gauthier, &
Vrins, 2019). Esto a consecuencia de la crisis financiera del afio 2008, los modelos de riesgo
tomaron importancia, con el fin de reducir la probabilidad de insolvencia en entidades financieras
(X. Chen, Wang, & Zhang, 2019), lo que llevé a desarrollar sistemas de administracion de riesgo

que permitieran tomar decisiones con respecto al crédito (Velasquez, 2013).

De acuerdo con Oskarsdéttir et al. (2019) la administracion del riesgo condujo a desarrollar
modelos de calificacion crediticia, la cual es una de las aplicaciones de analitica més antiguas. La
calificacion crediticia permite a las entidades financieras evaluar los clientes de acuerdo con sus

caracteristicas para decidir si otorgan un crédito y en qué condiciones.

Los modelos de administracion del riesgo fueron construidos con limitaciones en los datos,
observaciones y con técnicas simples de clasificacion. Por esta razén, en los ultimos afios se han
desarrollado técnicas estadisticas para mejorar el desempefio de los modelos de calificacion
crediticia (Oskarsdottir et al., 2019).



En los Gltimos afios aparecieron técnicas de clasificacion crediticia sofisticadas, como por ejemplo
redes neuronales, maquinas de vectores, arboles de decision, todos orientados a la mejora del
desempefio de la calificacion crediticia. Sin embargo, de acuerdo con Oskarsdottir et al. (2019)
estas tecnicas deben ser utilizadas a través de las nuevas fuentes de informacidn, es el caso del Big

Data Analytics, con el fin de crear calificaciones crediticias de alto desempefio.

De acuerdo con Davenport (2014), estas herramientas analiticas han evolucionado para soportar
la toma de decisiones, el soporte gerencial, el procesamiento de informacion, pasando por el
Business Intelligence, Business Analytics, Big Data y ahora, como evolucién de las mismas, el Big
Data Analytics. Por esta razon, han sido implementadas para definir modelos de gestion
relacionados con la administracion del riesgo para soportar la gestion de cobranza, especialmente

en entidades financieras como los bancos.

Es asi como Tsao (2017) afirma que el Big Data Analytics ayuda a las empresas que otorgan
créditos por sus bienes y/o servicios a mitigar el riesgo de incumplimiento de pago de un cliente,
pues es claro que el crédito con usos comerciales, donde el cliente puede adquirir productos o

servicios sin un pago previo, incrementa el riesgo de pago tardio, o incluso del no pago.

En este contexto, Bumacov et al. (2017) afirman que el analisis de comportamiento de pago de los
clientes y calificacion crediticia a través de Herramientas de Analitica aplica para todas las
empresas que utilicen el crédito como incentivo comercial. Debido a lo anterior, Ferrell & Ferrell
(2012) aseguran que las empresas de venta por catalogo se enfocan en el desarrollo del canal de
ventas, pues son consideradas como empresas de Social Networking Business. En este contexto,
Bumacov et al. (2017) y Onay & Oztiirk (2018) afirman que las empresas que utilizan el crédito

como incentivo comercial, presentan flexibilidad en el esquema de otorgamiento de crédito.

A su vez, Ferrell & Ferrell (2012) mencionan que la venta por catalogo, al ser un negocio que
representa mas de USD$ 114 billones en el mundo y por mas de 150 afios, ha incrementado
significativamente el nimero de Vendedores Independientes, lo que de acuerdo con Mili et al.
(2018) y Stanworth et al. (2004) genera un incremento en el otorgamiento de crédito, aumentando

asi el riesgo de no pago.



Asi mismo, Antonio & Castro (2014) sugieren que las empresas que se enfocan en el desarrollo de
la estrategia de venta tienden a descuidar la gestion de cobranza de las cuentas por cobrar. Por esta
razén, Gitman et al. (2007) afirman que la gestion de cobranza se convierte en un punto crucial,
pues de acuerdo con los autores Stanworth et al. (2004) y Ferrell & Ferrell (2012) al tener las
empresas de Venta por Catalogo un claro enfoque en el desarrollo comercial de su canal de venta,
ocasiona retos adicionales, debido a que su incremento de las ventas esta dado por el incentivo del
crédito comercial (Tsao, 2017; lzar & Ynzunza, 2017).

En este contexto, esta propuesta de proyecto de grado consiste en disefiar la estrategia de la

gestion de cobranza, a través de Big Data Analytics en empresas de Venta por Catélogo.



4. Problema de Investigacion

Dada la alta competitividad del mercado, las empresas han incrementado el uso del crédito con el
fin de promover e incrementar sus ventas. Esto genera que los clientes administren su flujo de
efectivo de corto plazo, retrasando el pago de algunas de sus obligaciones (Tsao, 2017). Sin
embargo, debido al riesgo del incumplimiento en los pagos por parte de los clientes (Jiang, Wang,
& Zhao, 2019) y a la creciente demanda por los créditos, las empresas se ven obligadas a
implementar estrategias de gestion de cobranza a traves de la calificacion crediticia (Bumacov et
al., 2017).

En consecuencia, con el fin de evitar impactos financieros, las empresas se enfocan en desarrollar
sistemas de administracion del riesgo (Velasquez, 2013), asegurando una gestion de cobranza
adecuada, a través de la identificacion, comprension, medicion y definicion de estrategias para
mitigar los riesgos (Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019).

Por lo anterior, y debido a que las empresas de Venta por Catalogo tienen un claro enfoque en el
desarrollo de la estrategia de ventas (Stanworth et al., 2004), este enfoque hace que las empresas
descuiden la gestion de cobranza (Antonio & Castro, 2014), lo que ocasiona un alto riesgo para

las empresas en su estructura financiera (Mili et al., 2018).

Con base en lo anterior se plantea lo siguiente:

Pregunta de investigacion

¢Qué pueden hacer las empresas de Venta por Catalogo para gestionar su cartera de forma

eficiente, con el fin de minimizar el riesgo financiero de la empresa?



5. Justificacion

A consecuencia de la crisis financiera del afio 2008, los modelos de riesgo tomaron importancia,
con el fin de reducir la probabilidad de insolvencia en entidades financieras (X. Chen, Wang, &
Zhang, 2019). Por lo anterior se desarrollo el acuerdo de Basilea, el cual definio las condiciones
para que las entidades financieras previnieran la pérdida asociada al otorgamiento del crédito
(Gambetti, Gauthier, & Vrins, 2019)

En las dltimas décadas, las empresas han empleado el crédito como herramienta comercial, y han
conseguido asi incrementar sus ventas (Kanapickiene & Spicas, 2019; Tsao, 2017). Lo anterior
genera que los clientes administren su flujo de caja a corto plazo, empledndolo como instrumento
para estimular las ventas (Tsao, 2017); sin embargo, esta flexibilidad origina que los clientes no
logren cumplir con sus obligaciones de forma oportuna (Kanapickiene & Spicas, 2019; Tsao,
2017), incrementando el riesgo financiero para la empresa (Mili et al., 2018).

En consecuencia, las empresas desarrollan estrategias orientadas a la administracion del riesgo
(Oskarsdottir et al., 2019). Por esta razon, las empresas desarrollan sus estrategias de gestion de
cobranza a través del uso de herramientas especializadas, como el Big Data Analytics, pues permite
mejorar el desempefio de la administracion del riesgo, a través de la identificacion y segmentacion
de los clientes de acuerdo con el riesgo que generan por el incumplimiento del pago durante el
ciclo completo del crédito (Hung, He, & Shen, 2020).

Las empresas de Venta por Catalogo poseen un enfoque claro en el desarrollo del canal de ventas
(Ferrell & Ferrell, 2012), y ademés generan empleo informal a mas de 20 millones de personas en
el mundo, incrementando la cantidad de VVendedores Independientes afio tras afio (Harrison & Hair,
2017). Se convierte entonces en un factor relevante el uso de Big Data Analytics, con el fin de
analizar y mejorar la toma de decisiones con respecto al riesgo financiero que generan sus clientes
(J. L. Hung et al., 2020; Mili et al., 2018), a través de la estimacién del comportamiento de pago,
y asegurar de este modo un ofrecimiento del Crédito cuidadoso y eficiente (Ala’raj, Abbod, &
Radi, 2018).



6. Objetivos

6.1 Objetivo General

Disenar la estrategia de la gestion de cobranza a través de Big Data Analytics en empresas

de venta por catélogo.

6.2 Objetivos Especificos

e Establecer el estado actual de la gestion de cobranza.
e Identificar el uso de las herramientas de analitica en la gestién de cobranza.
e Plantear la estrategia de la gestion de cobranza a través de Big Data Analytics en

empresas de venta por catalogo.



7. Disefio Metodoldgico

Este estudio se llevo a cabo con base en el enfoque de analisis cualitativo y de revision sistematica
de literatura propuesta por Pérez Rave (2013). El cual consiste en identificar, describir, profundizar
y finalmente divulgar. La metodologia propuesta por Pérez Rave (2013) cuenta con un enfoque

por procesos enmarcados en el ciclo PHVA.

El método de investigacion se empleo de la siguiente forma: (1) Planear el protocolo de revision;
(2) Identificacion y Clasificacion de literatura orientada al objeto de estudio; (3) Descripcién de

literatura de la evolucion del objeto de estudio y (4) finalmente la entrega de resultados.

7.1 Metodologia

La ejecucion del método de investigacion se orientdé a la busqueda de articulos cientificos
relacionados con el objeto de estudio, sus caracteristicas y el medio. Para esto, se definieron
términos de bdsqueda que relacionaran las empresas de Venta por Catalogo como Objeto de
estudio, la Gestidén de Cobranza como caracteristica y el Big Data Analytics como medio de guia

para la gestion de cobranza.

Los términos definidos se incorporaron para realizar inicialmente un andlisis bibliométrico en Web

of Science. El algoritmo definido para la busqueda es el siguiente:

Bad debt OR credit scoring OR credit risk OR debt default OR credit default OR collections
process OR collections scoring OR collections strategy AND social selling OR direct selling OR
mail order industry AND analytics OR business analytics OR big data OR data mining OR

business intelligence OR machine learning

Adicionalmente, se ejecutd la busqueda con los siguientes filtros: Solo titulo, 5 afios, Sélo
articulos, Categorias: Business Finance, Business, Management, Economics, lo que arrojé como

resultado 630 articulos.



De los 630 articulos, se procedid a revisar los titulos y los resimenes en aras de asegurar que el
articulo respondiera al problema de investigacion, resultando en 41 articulos que sirven de base

para evidenciar la evolucion de la Gestion de Cobranza a traves del Big Data Analytics.

Para continuar con la revision de los articulos resultantes, se realiz6 un analisis sistematico de
literatura, con el fin identificar los articulos relevantes que soporten el objeto de estudio a través
de la metodologia IMRYD (introduccién, materiales y métodos, resultados, y discusion)(Pérez
Rave, 2013).

Con base en la revision sistematica, se describe la importancia de la gestion de cobranza para las
empresas que utilizan el ofrecimiento de créditos a los clientes. Asi mismo, como la innovacion
financiera ha avanzado hasta llegar a herramientas como el Big Data Analytics, que permiten

administrar el riesgo del crédito, con el fin de evitar el impacto financiero de las empresas.

Finalmente, fundamentados en los estudios realizados, se disefia la estrategia de cobranza a traves

del Big Data Analytics, para emplearse en empresas de Venta por Catalogo.



8. Estado del Arte

La gestion de cobranza de las cuentas por cobrar se convierte en un factor critico para las empresas.
Para Gitman et al. (2007) una cuenta por cobrar se refiere al dinero que representa las deudas de
los clientes, provenientes de ventas a crédito. Estas cuentas por cobrar corresponden a una parte
importante de los activos corrientes de las compafiias, razén por la cual lzar & Ynzunza (2017)
aseguran que dichos rubros se deben administrar de forma apropiada para que cumplan la funcion

de incrementar las ventas sin que su costo financiero se eleve.

Para la recuperacion répida y efectiva de la cartera, sin afectar las ventas, Gitman et al. (2007)
sugieren tres etapas para la gestion de dicha recuperacion: seleccion y administracion del riesgo
crediticio, condiciones del crédito y supervision del crédito. En efecto, (Chijoriga, 2011)
argumenta que las fallas en las empresas se deben a una gestion ineficiente de las cuentas por
cobrar, debido a una inadecuada evaluacion y calificacion de los clientes. En este sentido, lzar &
Ynzunza (2017) mencionan que es fundamental definir politicas de crédito y cobranza eficientes,
que le permitan seleccionar de forma adecuada los clientes, con el fin de convertir posteriormente
las cuentas por cobrar en dinero efectivo; de lo contrario, puede conducir a laempresa a problemas

financieros y, en algunos casos, a la quiebra (Antonio & Castro, 2014).

Antonio & Castro (2014) argumentan que para una correcta gestion de las cuentas por cobrar se
deben tener en cuenta aspectos como: variables econdmicas, regulaciones del sector,
comportamiento del mercado, herramientas de gestion y estrategias a utilizar; asi mismo es
fundamental el conocimiento de los clientes. De esta manera, las empresas deben reaccionar de
forma rapida y alineada, a través del desarrollo de estrategias que le permitan administrar de forma

eficiente la cobranza.

En esta direccién, Izar & Ynzunza (2017) proponen que la gestion de cobranza de las cuentas por
cobrar debe estar asociada a la administracion del riesgo, pues de no hacerlo las cuentas por cobrar
se incrementarian, con impacto directo no solo en el uso del capital de trabajo, sino también en los

costos de mantenimiento, de gestion y, en consecuencia, el deterioro en el valor de la compaiiia.

Para este propdsito, Bulbdl et al. (2019) evidencian como la evolucion tecnolégica ha propuesto

innovaciones financieras para acceder en forma rapida a la informacion crediticia de los clientes.



Estas innovaciones también crean politicas para la administracion del riesgo. Politicas que se
implementan con mayor regularidad en el otorgamiento de crédito porque permiten a las empresas
cuantificar y administrar el riesgo crediticio, de tal forma que puedan tomar decisiones de forma

rapida y objetiva.

En consecuencia, surge la calificacion de crédito, que como lo mencionan Carta et al. (2020), es
el principal objetivo de la evaluacion de nuevos clientes para el otorgamiento de un crédito, en
términos de su potencial confiabilidad. Por su parte, Leonard (1995) argumenta que esta
calificacion permite segmentar y analizar las diferentes variables relacionadas con el
comportamiento de los clientes. Ademas, afirma que para el desarrollo de la calificacién se utilizan
andlisis estadisticos que retnen informacidn histdrica de los clientes. Estos andlisis determinan
variables financieras, econdémicas y de desempefio que son importantes para el proceso de
valoracion. Mas aun, Chijoriga (2011) arguye que esta calificacion de crédito calcula la
probabilidad de incumplimiento de pago (luego de otorgar el crédito) y clasifica a los clientes, lo

que arroja una informacidn confiable para determinar la importancia del riesgo crediticio.

Antoine & Abdallah (2006) mencionan que las calificaciones de riesgo crediticio son cada vez
méas comunes en las empresas, pues permiten identificar comportamientos asociados al uso del
crédito otorgado y como resultado mitigar el riesgo de pérdidas debido al incumplimiento de los
clientes. Adicionalmente, Carta et al. (2020) sostienen que la calificacion de crédito ayuda a
disminuir pérdidas debido al no pago de los créditos, por lo cual representa un instrumento crucial
para las empresas. Por lo anterior, Antoine & Abdallah (2006) afirman que una las mayores
preocupaciones de las empresas es la gestion de cobranza, porque el cliente puede pagar, 0 no, en

el tiempo limite.

De acuerdo con lo mencionado por Anderson (2007), la segmentacion es utilizada por las empresas
para agrupar sus clientes con orientacion a la oferta de producto “marketing”; sin embargo, la
segmentacion es una estrategia que también es utilizada para la clasificacién del crédito. De
acuerdo con Bijak & Thomas (2012), la estrategia de segmentacion es definida en la calificacion
crediticia como el proceso de identificar en una poblacion caracteristicas homogéneas, que
permiten predecir su comportamiento. Con base en esto, Anderson (2007) define que la estrategia
de segmentacion sirve para mejorar la evaluacion, ofertas de producto adecuadas en términos de

crédito, plazo de pago, garantias y predecir el comportamiento de pago. Por esta razon, Bijak &



Thomas (2012) aseguran que la estrategia de segmentacion es actualmente utilizada por las
entidades crediticias debido a sus beneficios, pues les permite personalizar el trato y la toma de

decisiones con respecto al crédito.

Por su parte, Higginson et al. (2019) aseguran que la segmentacion es utilizada también para
segmentar no solo con base a los dias de mora del cliente, sino también de acuerdo con el

comportamiento de pago y a su riesgo, con el fin de definir la estrategia de cobranza.

En esta direccion, Liebman (1972) desarrollé un modelo basico que determina las politicas de
cobranza basadas en el cliente y en funcion del tiempo de vencimiento del crédito, con una técnica
de enfoque dinamico, la cual es utilizada actualmente. Sin embargo, Antonio & Castro (2014)
sostienen que para determinar las estrategias de gestion de cobranza se deben tener en cuenta
multiples aspectos y variables relacionadas con las caracteristicas de los clientes y sus deudas, y

asi determinar estrategias adecuadas para cada segmento de clientes.

Al respecto, Antonio & Castro (2014) mencionan que las estrategias deben establecer la forma de
cobrar, los criterios de la negociacion, plazos de pago, descuentos, intereses 0 cargos por
incumplimiento. No obstante, Thomas et al. (2012) sostienen que las estrategias utilizadas para la
gestion de cobranza varian dependiendo del interés de la compafiia. La razon estriba en que, si
bien al inicio el interés va dirigido en mantener la relacién con el cliente, una vez se identifica el
riesgo potencial de incumplimiento de pago del cliente, el interés se concentra en la recuperacion

de la deuda.

En este sentido, Thomas et al. (2012) y Makuch et al. (1992) desarrollaron modelos para
determinar el uso de los recursos destinados a la gestion de cobranza. Sin embargo, Antoine &
Abdallah (2006) muestran como los estudios de la gestion de cobranza estan orientados a la
minimizacion de su costo y el tiempo méaximo de tiempo en que se debe gestionar la deuda. Pero
estos estudios evidencian que la gestién de cobranza tiene un enfoque simple direccionado al tipo
de cliente y al tiempo de cumplimiento del pago de la obligacidn. Razones por las cuales Anderson
(2007) argumenta que a medida que evolucionan las técnicas y aparecen nuevas necesidades para
impulsar estrategias, es importante que se utilicen y desarrollen modelos de clasificacion de los

clientes; con esto se logra promover nuevos enfoques y eficiencias en los procesos.



Por lo anterior, Chen et al. (2019) mencionan que con la crisis financiera que se inicio en el afio
2008, los modelos de riesgo crediticio se volvieron importantes porque reducen la probabilidad de
insolvencia en entidades financieras. Misma situacion que sostienen Han & Jang (2013) porque
manifiestan que histéricamente la probabilidad de incumplimiento ha recibido més atencion, que
otros componentes de la gestion de cobranza, como por ejemplo la tasa de recuperacion y la
pérdida de dinero debido al incumplimiento. De hecho, Mili et al. (2018) aseguran que los modelos
de calificacion del riesgo crediticio se enfocan en la probabilidad de incumplimiento del crédito,
maés no en la probabilidad de recuperacion de la cuenta por cobrar.

Chen et al. (2019) y Maldonado et al. (2018) afirman que para calcular el riesgo crediticio existen
diversas herramientas predictivas, que sirven para modelar las tasas de recuperacion de las cuentas
por cobrar. De este modo se logra realizar una combinacién de los diferentes modelos de
calificacion de riesgo, con lo cual se obtiene informacion relevante que apoye la toma de decisiones

y la gestidn de cobranza.

Al respecto de las técnicas clasificacion, H. Chen et al. (2018) aseguran que existen oportunidades
asociadas con la informacion y su analisis; por esto, las compafias han generado interés en
herramientas de analitica como el Business Analytics. Esta herramienta incluye técnicas,
tecnologia, sistemas, practicas y metodologias orientadas al analisis de informacidn critica dentro
de una empresa con el fin de entender su comportamiento y tomar decisiones oportunamente. De
hecho, Jalao (2015) argumenta que las empresas comenzaron a analizar su informacion historica
con el fin de disefar estrategias que les permitan administrar de forma eficiente sus clientes, a

través del uso de herramientas de analitica como el Business Analytics.

En este sentido, Jalao (2015) indica que el Business Analytics lo comprenden etapas como
extraccion y almacenamiento de informacién, modelos estadisticos y optimizacion. Este autor
ademas afirma que con el uso de estos modelos las compafiias no sélo pueden identificar el
comportamiento de compra de sus clientes, sino que también pueden predecir el comportamiento
de pago y la fidelizacion. En consecuencia, las investigaciones han evidenciado que el uso de
Business Analytics mejora la toma de decisiones, pues los analisis entregados facilitan las

decisiones y mejoran su desempefio (Griva et al., 2018).



El método de Business Analytics tiene un enfoque en el desarrollo de ideas, analisis del desempefio
del negocio, a traves del uso de modelos matematicos y estadisticos que permiten entender,

interpretar y predecir el comportamiento (Krishnamoorthi & Mathew, 2018).

Ahora bien, la evolucion del Business Analytics es el Big Data (Davenport, 2014). Este ultimo
consiste en la recoleccion e interpretacion de datos masivos, pero con la novedad de que incluye
transmisiones digitales, como son, por ejemplo, las interacciones con sitios de compra e
intercambio de informacion social, las cuales son analizadas por algoritmos inteligentes. Sin
embardo, este método difiere de los métodos de analitica porque va mas alla de entregar ideas y
andlisis que soporten la toma de decisiones (Davenport, 2014), y trabaja en descubrir nuevas
oportunidades para personalizar productos y/o servicios orientados al perfil del cliente.

La evolucién de las herramientas de analisis de informacion puede evidenciarse en la toma de
decisiones, como base para el soporte gerencial ( Davenport, 2014). Dicha evolucion va desde la
aparicion del Business Intelligence, pasa por el Business Analytics, para transformarse en Big Data
y ahora en Big Data Analytics. Por esta razon, han sido implementadas para definir modelos de
gestion relacionados con la administracion del riesgo a través de la calificacion crediticia. Por
ejemplo, Higginson et al. (2019) afirman que estas herramientas soportan la priorizacion y
segmentacion de acuerdo con el nivel de riesgo generado por la calificacion de crédito. Este
acercamiento a la calificacidn del riesgo esta cambiando drasticamente la forma de gestion de

cobranza, a través del desarrollo de estrategias hechas a la medida.

De su parte, Deloitte (2016) asegura que a través de las herramientas de analitica se pueden obtener
beneficios para las empresas, debido a la integracion de la analitica a la estrategia. Este autor
asegura que la integracion de las herramientas de analisis de informacidn a la estrategia permite a
la gestion de cobranza mejorar la tasa de recuperacion de las deudas e identificar tendencias en el
comportamiento de pago de los clientes que impacten la toma de decisiones.

Por estas razones, Crespo & Govindarajan (2018) mencionan que las innovaciones mas relevantes
en la gestion de cobranza estan lideradas por las herramientas de analitica en combinacion con
Machine Learning. Estas innovaciones estan transformando la gestion de cobranza hacia la era
digital, mejores tasas de recuperacion, menor costo de operacion y mejores criterios de

segmentacion de clientes, cuyos resultados son las estrategias de cobranza mas efectivas.



Adicionalmente, Hung et al. (2019) analizaron como entidades bancarias comerciales usan Big
Data Analytics como herramienta para explorar el comportamiento de los clientes, con el fin de
mejorar las finanzas de Supply Chain y la eficiencia de las campafas de marketing. Por otro lado,
Davenport (2006) menciona que empresas como Amazon, Harrah’s, Capital One y Boston Red

Sox han implementado herramientas de Analitica en diferentes areas, mejorando sus resultados.

Ahora bien, de acuerdo con Davenport (2006), diversas empresas han adoptado las herramientas
analiticas, lo cual les ha permitido lograr un nivel de competitividad y liderazgo en varios sectores,

como por ejemplo: finanzas, retail, viajes y entretenimiento, produccién de productos, entre otros.

Al respecto, Oskarsdottir et al. (2019) analizan como las entidades financieras utilizan
herramientas de analitica para evaluar la solvencia econdmica de los posibles clientes, ayudandoles
a definir el otorgamiento de los créditos. Ademas, los autores sefialan cémo la evolucion de las
herramientas de analitica ha permitido combinar los analisis con la actividad digital de los clientes,
generando mejoras significativas en el desempefio de las calificaciones crediticias. Por su parte,
Hung et al. (2019) concluyen en su estudio que el Big Data Analytics es utilizado para mejorar el

desempefio comercial de los bancos y la administracidn del riesgo de crédito.

En dicho sentido, Oskarsdottir et al. (2019) analizan el comportamiento del Big Data en empresas
de telecomunicaciones y entidades financieras, y llegan a la conclusion de como las herramientas
de analitica mejoran el desempefio y generan un impacto positivo cuando se incluyen en las
actividades financieras. Crespo & Govindarajan (2018) argumentan que, con el uso de
herramientas de analitica, las entidades financieras pueden entender a un mayor nivel el
comportamiento de sus clientes, a través de una segmentacion especializada y, ademas, de unas

estrategias de gestion de cobranza efectivas, disefias a la medida.

Hung et al. (2019), concluyen que el Big Data Analytics ha sido adoptado en la parte comercial de
los bancos con el fin de segmentar los clientes de acuerdo con su perfil, buscando predecir su

comportamiento.

Debido a lo anterior, Crespo & Govindarajan (2018) concluyen que empresas lideres en diversos
sectores utilizan herramientas de analitica para desarrollar y optimizar los objetivos del negocio,
pues les permiten mejorar el desempefio, a través de la implementacion de estrategias de acuerdo

con la realidad y necesidad de la empresa.



A pesar de los hallazgos, Hung et al. (2019) mencionan que el Big Data Analytics ha sido adoptado
para el marketing en la entidades financieras enfocado en la segmentacion y perfilamiento de
clientes, con el objetivo de predecir la afinidad de productos y desercion de los clientes. Sin
embargo, sugieren profundizar en otros analisis sofisticados como la deteccion del nivel de riesgo

de los clientes.

Aunque Oskarsdottir et al. (2019) evidencian que el Big Data y la Analitica presentan ventajas
para las calificaciones de riesgo con el fin de predecir el comportamiento de pago de los clientes
con las tarjetas de crédito; sin embargo, el estudio tiene limitaciones, pues se concentr6 en la
informacion de clientes con tarjeta de crédito. Por esta razon, otro frente es analizar el

comportamiento en otro tipo de crédito, como por ejemplo microcrédito e hipotecario.

Adicionalmente, Yadi et al. (2019) evidencian en sus estudios que el Big Data y la Analitica se
han convertido en una direccion de referencia para el desarrollo de la gestion de cobranza, pues no
solo retine informacién relacionada con el crédito otorgado, sino que incorpora caracteristicas del
comportamiento de pago de los clientes. Aunque los autores aseguran que la evidencia no es
suficiente, pues aun existen pocos estudios que analicen la gestion de cobranza en empresas no

financieras.



9. Marco Conceptual

9.1 Venta por Catalogo

La venta por catélogo es un canal de ventas y distribucion de productos, enfocado en productos
cosméticos, aseo, hogar y salud (Stanworth et al., 2004). Este canal ha estado vigente por mas de
150 afos, el cual representa mas de USD$ 114 billones de ventas en el mundo. Por lo anterior, la
venta por catalogo, al ser considerada un canal de distribucion, no requiere tiendas fisicas para
ofrecer los productos a los consumidores. Esto genera que sea considerado un canal exitoso y de
crecimiento para la empresas que utilizan los canales tradicionales, como el retail (Crittenden &
Albaum, 2015).

La venta por catalogo funciona a través de vendedores independientes que trabajan desde su hogar,
los cuales venden productos a través de sus conexiones sociales, pues este canal fue desarrollado
sobre la premisa de aprovechar las redes sociales para crear oportunidades de ventas (Ferrell &
Ferrel, 2012). De esta manera, las empresas de venta por catalogo ofrecen una oportunidad de
trabajo a personas sin empleo formal, y generan mas de 18.6 millones de empleos informales en
el mundo (Peterson, Crittenden, & Albaum, 2019).

Las empresas de venta por catdlogo se caracterizan por ser una oportunidad de trabajo para
vendedores independientes, que trabajan exclusivamente por comision de los productos vendidos
(Stanworth et al., 2004), donde el perfil de su fuerza de ventas es un 80% mujeres, dedicadas a la

venta por catalogo en el 50% de su tiempo (Crittenden & Albaum, 2015).

Aln mas, la venta por catdlogo ha sido reconocida mundialmente como una oportunidad de
crecimiento en las ventas, donde se deben integrar la innovaciéon de productos, campafias de
mercadeo, programas comerciales y nueva tecnologia que permita maximizar el crecimiento y

mejorar la lealtad de los clientes a todos los niveles (Duffy, 2005).

Asimismo, las empresas de venta por catalogo han visto el negocio como un marketing competitivo
para el crecimiento de sus ventas (Duffy, 2005). Este tipo de empresas, las cuales no tienen

contacto con el consumidor final, se han incrementado en los ultimos afios, lo que genera no solo



un crecimiento en el mercado, sino también un incremento y deterioro del monto de las cuentas
por cobrar (Takahashi, Azuma, & Tsuda, 2015).

Debido a que las empresas de Venta por Catalogo tienen un claro enfoque en el desarrollo de la
estrategia de ventas (Stanworth et al., 2004), este tipo de empresas tienden a descuidar la gestion
de cobranza (Antonio & Castro, 2014), lo que ocasiona un alto riesgo para las empresas en su

estructura financiera (Mili et al., 2018).

9.2 Gestion de Cobranza

Las cuentas por cobrar corresponden a una parte importante de los activos corrientes de las
compafiias. Estas cuentas se refieren al dinero que representan las deudas de los clientes,
provenientes de ventas a credito (Gitman et al., 2007). Razon por la cual dichos rubros se deben
administrar de forma apropiada, para que cumplan la funcion de incrementar las ventas sin que su

costo financiero se eleve (lzar & Ynzunza, 2017).

Al respecto, las fallas en las empresas son ocasionadas por una gestion ineficiente de las cuentas

por cobrar, debido a una inadecuada evaluacion y calificacion de los clientes (Chijoriga, 2011).

En este sentido, es fundamental definir politicas de crédito y cobranza eficientes, que permitan
seleccionar y segmentar de forma adecuada los clientes (Izar & Ynzunza, 2017), con el fin de
convertir posteriormente las cuentas por cobrar en dinero efectivo; de lo contrario, puede conducir

a la empresa a problemas financieros y, en algunos casos, a la quiebra (Antonio & Castro, 2014).

Con el fin de evitar impactos financieros, las empresas se enfocan en desarrollar sistemas de
administracion de riesgo, que les permita tomar decisiones con respecto a los créditos (Velasquez,
2013).

9.3 Herramientas de Analitica



Las herramientas de analitica corresponden a técnicas de clasificacion sofisticadas, que han sido
desarrolladas para mejorar el desempefio de los modelos estadisticos (Oskarsdottir et al., 2019).
Por esta razdn, las herramientas de analitica son utilizadas por la empresas que recurren al crédito
como herramienta para incrementar el volumen de las ventas (Velasquez, 2013) para administrar
el riesgo (Oskarsdattir et al., 2019).

La administracién del riesgo conduce a desarrollar modelos de calificacion crediticia, y se
convierten en una de las aplicaciones de analitica mas antiguas, pues permite a las entidades
financieras evaluar los clientes de acuerdo con sus caracteristicas para decidir si otorgan un credito

y en qué condiciones (Oskarsdottir et al., 2019).

Por lo anterior, debido a la importancia de los modelos de calificacion del crédito, en los ultimos
afios han aparecido técnicas de clasificacion crediticia sofisticadas, como por ejemplo las redes
neuronales, maquinas de vectores, arboles de decision, todos orientados a la mejora del desempefio
de la calificacion crediticia. Sin embargo, estas herramientas fueron desarrolladas con limitacion
en los datos, ademas de incluir técnicas simples de clasificacion, tales como: programacion lineal,

analisis discriminantes y regresion logistica (Oskarsdottir et al., 2019).

Es asi como las herramientas de analitica han evolucionado para soportar la toma de decisiones, el
soporte gerencial, el procesamiento de informacion, integrando el Business Intelligence, Business
Analytics, Big Data y, ahora, Big Data Analytics. Por esta razdn han sido implementadas para

definir modelos de gestion relacionados con la administracion del riesgo (Davenport, 2014).

Asi mismo, estas herramientas fueron complementadas por las nuevas fuentes de informacion que
genera el Big Data y Business Analytics, con el fin de crear calificaciones crediticias de alto
desempefio (Oskarsdottir et al., 2019). Las mayores ventajas de implementar y utilizar estas
herramientas de analitica estan asociadas a la administracion de la informacién, la cual contempla:
alto volumen de datos (a alta velocidad), variedad de informacién, almacenamiento, veracidad,
calidad y analisis, los cuales generan insumos para la toma de decisiones (Onay & Oztiirk, 2018;
Rialti et al., 2019; Santoro et al., 2019).

Estas nuevas herramientas de analitica traen un cambio disruptivo, pues no sélo pueden conocer
el comportamiento de sus clientes, sino también cémo se comportan frente a sus competidores, lo

que da como resultado mayor aceptacion y penetracion en empresas donde el credito es un



impulsor de sus ventas, pues permiten monitorear el desemperio interno de los procesos, con el fin
de definir acciones en tiempo real (Onay & Oztiirk, 2018; Rialti et al., 2019). Lo que arroja como
resultado segmentaciones, de acuerdo con el riesgo de los clientes (Jiang et al., 2019), las cuales
permiten otorgar, aprobar, determinar limites, extender y realizar acciones de cobranza a los
créditos generados, a traves de la definicion y ejecucion de estrategias de acuerdo con el perfil de
riesgo del cliente, asegurando asi mitigar el riesgo financiero a través de la gestion de cobranza
(Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019; De Paula et al., 2019).

9.4 Business Analytics

Debido a las oportunidades asociadas con la informacion y su analisis, las empresas han generado
interés en herramientas de analitica. El Business Analytics es considerado una herramienta que
incluye técnicas, tecnologia, sistemas, practicas y metodologias orientadas al anélisis de
informacidn critica dentro de una empresa, con el fin de entender su comportamiento y tomar
decisiones oportunamente (H. Chen et al., 2018). De esta manera, las empresas comenzaron a
analizar su informacion histérica, con el propésito de disefiar estrategias que les permitan

administrar de forma eficiente sus clientes (Jalao, 2015).

El Business Analytics lo comprenden etapas como extraccion y almacenamiento de informacién,
modelos estadisticos y optimizacion. El uso de esta herramienta les permite a las empresas no sélo
identificar el comportamiento de compra de sus clientes, sino también predecir el comportamiento
de pago y la fidelizacion de éstos (Jalao, 2015). En consecuencia, las investigaciones han
evidenciado que el uso de Business Analytics mejora la toma de decisiones, pues los analisis
entregados facilitan las decisiones y mejoran su desempefio (Griva et al., 2018).

La herramienta de Business Analytics tiene un enfoque en el desarrollo de ideas, analisis del
desempefio del negocio, a través del uso de modelos matematicos y estadisticos que permiten
entender, interpretar y predecir el comportamiento (Krishnamoorthi & Mathew, 2018; Davenport,
2006).



9.5 Big Data

El Big Data consiste en la recoleccion e interpretacion de datos masivos, pero con la novedad de
que incluye transmisiones digitales, por ejemplo, las interacciones con sitios de compra e
intercambio de informacion social, interacciones que son analizadas por algoritmos inteligentes.
Por esta razon, es considerado como la evolucion del Business Analytics. Sin embargo, esta
herramienta difiere de las demas herramientas de Analitica, porque va mas alla de entregar ideas
y analisis que soporten la toma de decisiones, pues trabaja en descubrir nuevas oportunidades para

personalizar productos y/o servicios orientados al perfil del cliente (Davenport, 2014).

Asi mismo, el Big Data mejora el desempefio y genera un impacto positivo cuando se incluyen en
las actividades financieras (Oskarsdottir et al., 2019), pues con el Big Data se puede entender a un
mayor nivel el comportamiento de sus clientes, a través de una segmentacion especializada del
riesgo (Pérez-Martin, Pérez-Torregrosa, & Vaca, 2018) y también de unas estrategias de gestion

de cobranza efectivas, disefiadas a la medida (Crespo & Govindarajan, 2018).

Ademés, el Big Data toma como referencia el perfil del cliente, a través del analisis del
comportamiento e incluye informacion de Social Network, lo que genera una mejora en el
desempefio de la toma de decisiones para la administracion del riesgo en la gestion de cobranza
(Oskarsdottir et al., 2019).

9.6 Big Data Analytics

El Big Data Analytics (BDA) esta orientado al uso de conjuntos de datos y a aplicaciones méas
complejas (Krishnamoorthi & Mathew, 2018), ademas del proceso de recoleccion, administracion,
procesamiento, analisis y visualizacion de informacién para la toma de decisiones. ES por esto que
se considera una evolucion del Business Analytics y del Big Data, agrupando su funcionalidad
(Rehman et al., 2019). Esta herramienta permite el analisis de la informacion mediante modelos
descriptivos, predictivos y prescriptivos, a través del uso de fuentes de informacion que agrupan

variables tradicionales y no tradicionales. Por lo anterior, las empresas que lo utilizan toman



decisiones mas rapidas, mejores y mas inteligentes para crear valor comercial (Hindle, Kunc,
Mortensen, Oztekin, & Vidgen, 2020).

Para las empresas, el Big Data Analytics se ha convertido en una herramienta importante para
mejorar la lealtad de los clientes, especialmente en el sector financiero, debido al soporte que
entrega, para la toma de decisiones orientada al desempefio de la administracion del riesgo de los
clientes (Hung et al., 2020).

El siguiente esquema grafico muestra como el Big Data Analytics emplea intersecciones entre tres
componentes de informacion, que arrojan como resultado la identificacién y prediccion del

comportamiento de los clientes (Hung et al., 2020):

Grafico 1. Procesos Analiticos
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Fuente: Elaboracion Propia. Informacion tomada de Hung et al. (2020)

De la misma manera, integra informacion proveniente de Social Network, Telecomunicaciones,
mediciones sicométricas que facilitan el analisis y la identificacion de comportamientos (Onay &
Oztlirk, 2018; Onay et al., 2019; ) a través del uso de modelos inteligentes, como Machine
Learning (De Paula et al., 2019).

Incluso se utiliza como herramienta para mitigar el riesgo de perdida e incrementar las ventas de

las empresas que ofrecen créditos comerciales (Onay et al., 2019).



10. Disefio De La Estrategia De Gestion De Cobranza, A Través De Big Data Analytics
En Empresas De Venta Por Catélogo

Hasta aqui se ha mencionado como las Herramientas de Analitica como el Big Data Analytics han
revolucionado la gestion de cobranza en las empresas que utilizan el crédito a los clientes como
incentivo comercial (Bumacov et al., 2017; Onay & Oztiirk, 2018). En atencion a lo que plantean
Moradi & Mokhatab Rafiei (2019) y Velasquez (2013), las estrategias deben ser orientadas a
mitigar el riesgo del incumplimiento de pago de los clientes, a través de la identificacion,
comprension, medicion y, finalmente, implementacion de estrategias apropiadas para enfrentarlo.

En este apartado se desarrolla la estrategia de gestion de cobranza a través de Big Data Analytics,
partiendo del andlisis del perfil de riesgo de los clientes (Cai & Zhang, 2020), el cual esta
determinado por el comportamiento de pago de los créditos por parte de los clientes en un periodo
de tiempo (Onay & Oztiirk, 2018). El disefio consiste en tres diferentes categorias que se
administran durante el ciclo de vigencia del crédito comercial (Velasquez, 2013): El
Otorgamiento, Seguimiento del uso y Recuperacion del crédito, las cuales estaran integradas a
través de herramientas de Analitica como Big Data Analytics, debido sus multiples ventajas,
asociadas a la administracién de la informacién. Esta herramienta esta caracterizada por un alto
volumen de datos, alta velocidad, variedad de informacién, almacenamiento, veracidad, calidad y
analisis. Todas estas caracteristicas generan insumos para la toma de decisiones (Onay & Oztiirk,
2018; Rialti et al., 2019; Santoro et al., 2019).

10.1 Categoria 1: Otorgamiento Del Credito

Debido al riesgo de no pago, el otorgamiento de credito ha sido la principal preocupacion de las

empresas que promueven los créditos como incentivo comercial (Stanworth et al., 2004; Mili et



al., 2018; ). En este sentido, los acuerdos internacionales de Basilea® estandarizan sistemas de
evaluacion del riesgo, para estimar el incumplimiento de los clientes (Moradi & Mokhatab Rafiei,
2019). Por esta razon, la identificacion del perfil del cliente es un factor fundamental para este
proposito: la segmentacion del cliente con base en el riesgo sugerida por Shi et al. (2019). Esta es
la primera etapa dentro de la categoria de Otorgamiento del Crédito, pues las empresas que otorgan
crédito son conscientes de que algunos clientes tienen ciertos perfiles y caracteristicas, que
incrementan riesgo financiero (Bumacov et al., 2017). Para asegurar la supervivencia de las
empresas, se deben administrar los riesgos necesarios de forma integral para mitigarlos (Moradi
& Mokhatab Rafiei, 2019; Pardo Cariillo & Diaz Castro, 2020). La razon estriba en que el riesgo
de los clientes y la administracion del riesgo estan estrechamente vinculados con el desempefio

comercial de una empresa (Jiang et al., 2019).

Para lograr clasificar a los clientes de acuerdo con la probabilidad de pagar o no los créditos
(Akkoc, 2012; Pérez-Martin et al., 2018; Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019; Jiang et al., 2019; ),
se debe: (1) identificar la informacion relevante del perfil del prospecto de cliente (Bumacov et al.,
2017); (2) recopilar variables propias del cliente, como por ejemplo edad, género, estado civil,
estudios (Bumacov et al., 2017; Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019; Jiang et al., 2019;; Grant &
Deer, 2019); (3) informacién financiera relacionada con ingresos, comportamiento con otras
entidades financieras, calificacion del bur6 de crédito, e (4) indices macroeconémicos. Lo anterior
con el fin de tener una mejor clasificacion de los clientes (Onay & Oztiirk, 2018; Moradi &
Mokhatab Rafiei, 2019; De Paula et al., 2019; Grant & Deer, 2019).

Luego de conocer mayor informacion del cliente, se define el modelo estadistico que lo analice y
clasifique. Esto se hace de acuerdo con el riesgo financiero que generan para la empresa
(Panyagometh, 2019). Como ya se mencion0, los modelos estadisticos soportan la toma de
decisiones y eliminan la subjetividad de los modelos de gestidn de cobranza tradicionales (Lyn C.
Thomas, Matuszyk, So, Mues, & Moore, 2016). Ademas, dichos modelos mejoran la eficiencia a
través de la administracion del riesgo (De Paula et al., 2019), con una mayor asertividad, menor

sesgo y una mayor prediccion de la solvencia de los clientes (Panyagometh, 2019).

! Como respuesta a la crisis global financiera, aparece una serie de acuerdos internacionales, recopilados en el acuerdo
de Basilea. Estos acuerdos regulan el uso del crédito en instituciones financieras con el fin de evitar la bancarrota de
estas entidades (BCBS, 2011).



Existen multiples modelos estadisticos, como por ejemplo: Regresion Logistica y Lineal, Arboles
de decision, Andlisis de supervivencia, Markov, Random Forest, Modelos Simples e Hibridos, los
cuales permiten evaluar el comportamiento del crédito del cliente en las diferentes etapas (Butaru
et al., 2016; Lyn C. Thomas et al., 2016; Bumacov et al., 2017; Alzeaideen, 2019; Moradi &
Mokhatab Rafiei, 2019; Jiang et al., 2019; De Paula et al., 2019; Grant & Deer, 2019; Pardo
Cariillo & Diaz Castro, 2020).

Sin embargo, los modelos estadisticos en si mismos presentan limitaciones en los resultados
(Pérez-Martin et al., 2018; Onay & Oztiirk, 2018), por lo cual se implementan herramientas de
analitica especializadas, como el Big Data Analytics, pues a través de modelos de Machine
Learning, mejoran su capacidad para estimar el comportamiento de los clientes, utilizando de
forma integrada los modelos estadisticos para la prediccion del comportamiento de los clientes,
con una mayor confiabilidad en los resultados arrojados (Onay & Oztiirk, 2018; Pérez-Martin et
al., 2018; Rialti, Zollo, Ferraris, & Alon, 2019 ).

En esta etapa del otorgamiento del crédito, el Big Data Analytics permite determinar el
incumplimiento de pago del cliente partiendo de las variables recopiladas inicialmente de él. En
consecuencia, ayuda a estimar el comportamiento de los clientes, incrementando el Otorgamiento
del crédito a un menor nivel de riesgo para la empresa, incluso para clientes sin informacion
financiera externa o con bajos ingresos (Onay & Oztiirk, 2018; Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019).
Caracteristica de los clientes que presentan una alta participacion en las empresas de Venta por
Catalogo (Peterson et al., 2019).

Con el resultado que arroja el Big Data Analytics, se definen los segmentos de los clientes con
base en la probabilidad de incumplir con el pago: clientes riesgo alto, clientes riesgo medio y
clientes riesgo bajo ( Pérez-Martin et al., 2018; Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019 ). Esto permite
customizar las estrategias para el otorgamiento del crédito, partiendo de la informacion sobre los
segmentos de los clientes (Onay & Oztiirk, 2018; Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019). Para
customizar la estrategia es necesario identificar y conocer el comportamiento del cliente, con el
fin de determinar las estrategias acordes a sus caracteristicas propias, es decir, desarrollar
estrategias con base en el perfil del cliente, lo que permite un mejor desempefio, pues las
estrategias estan dirigidas g anticiparse a las intenciones del cliente y finalmente influenciar su

comportamiento (Griva et al., 2018).



Las estrategias definidas tienen en cuenta los siguientes criterios: rechazo o aceptacion del crédito
(Bumacov et al., 2017), de acuerdo con la probabilidad de incumplir con el pago y el riesgo
asociado (Grant & Deer, 2019; Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019). En el caso en que el cliente se
encuentre dentro del segmento de clientes riesgo bajo o riesgo medio, se determinan las
condiciones para entregar el crédito. Lo anterior con el fin de mantener el riesgo controlado para
la empresa, pero incentivando el crecimiento de las ventas. Por ejemplo: tasas de interés variables,
monto del crédito ajustado al tipo de cliente, plazos de pago, garantias y renovacion del crédito,
entre otros (Shi et al., 2019; Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019).

Es asi como debido al incremento significativo en el numero de vendedores independientes en las
empresas de venta por catélogo, desde la crisis econémica del 2008 (Harrison & Hair, 2017), la
estimacion del comportamiento de pago de los clientes se convierte en un factor relevante, con el
fin de contar con un otorgamiento de crédito cuidadoso y eficiente (Ala’raj et al., 2018). Todo esto
con el proposito de minimizar el riesgo de pérdida para la empresa (Mili et al., 2018) e incrementar
el volumen de las ventas, a traves de un otorgamiento de crédito consciente (Pérez-Martin et al.,
2018).

10.2 Categoria 2: Seguimiento Al Comportamiento Del Uso Del Creédito

Pese a que las investigaciones se han enfocado principalmente en la categoria del otorgamiento
del crédito, existe otra categoria con gran importancia en la administracion del riesgo. La razén
estd en que el comportamiento del cliente puede modificarse en cualquier momento de la vigencia
del crédito, debido a variables externas no identificadas en la categoria inicial, lo que puede resultar
en una probabilidad de incumplimiento de pago, retraso de pago o incluso incapacidad de pagar el
crédito (Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019).

Las empresas que promueven el crédito son conscientes de que algunas caracteristicas de los
clientes a los cuales otorgaron el crédito pueden considerarse de alto riesgo en una etapa avanzada,
pues comienzan a aparecer variables como la intencién y la capacidad de realizar el pago
(Bumacov et al., 2017). Por esta razon, es crucial monitorear y controlar el comportamiento de

pago del cliente durante el uso del crédito. Esto se realiza a través de inclusion de variables



asociadas al comportamiento de pago, con el fin de mitigar el riesgo de no pago por parte del
cliente (Lyn C. Thomas et al., 2016).

Para complementar las variables definidas para el otorgamiento del crédito (Bumacov et al., 2017;
Ala’raj et al., 2018; Shi et al., 2019; Grant & Deer, 2019), se incluyen otras variables que agregan
informacion acerca del comportamiento de pago del cliente, durante la vigencia del crédito (Pérez-
Martin et al., 2018; Onay & Oztiirk, 2018), de tal forma que permitan predecir la habilidad y la
capacidad de pagar en un momento especifico (Bumacov et al., 2017). Estas variables adicionales
son las relacionadas con el uso del crédito, los dias y plazos de pago, periodos de pagos, fechas de
pagos, montos de pago, tipo de pago (parcial o total) y, ademas, con variables macroeconémicas (
Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019; Jiang et al., 2019; Tang, Cai, & Ouyang, 2019; Cai & Zhang,
2020). Teniendo en cuenta estas variables, se puede administrar el riesgo proveniente de los
clientes con créditos aprobados para identificar, controlar y finalmente definir las estrategias que
permitan abordar cada tipo de cliente, orientadas a la minimizacion del riesgo (Moradi &
Mokhatab Rafiei, 2019), permitiendo que la segmentacion de los clientes se determine con mayor
precision y eficiencia (Cai & Zhang, 2020).

Una vez identificadas las variables mas significativas, se emplea Big Data Analytics, con el fin de
incluir variables no tradicionales, como las relacionadas con Social Networwing, Digital
footprints, telecomunicaciones, entre otras (Onay & Oztiirk, 2018; Yadi et al., 2019), buscando
fortalecer el andlisis. Esto es lo que permite segmentar y clasificar a los clientes de acuerdo con su
comportamiento de pago durante la vigencia del crédito (Zanin et al., 2016; Chi & Meng, 2019;
Pardo Cariillo & Diaz Castro, 2020 ), obteniendo una mayor asertividad en los analisis (Addo et
al., 2018; Pérez-Martin et al., 2018).

Al utilizar Big Data Analytics, las empresas cuentan con acceso a estas nuevas fuentes de datos,
por lo cual los clientes que no tienen un historial financiero o se consideran de alto riesgo, pueden
ser considerados riesgo bajo a medida que su comportamiento se vuelve mas predecible mediante

un monitoreo constante, a través de esta herramienta (Onay & Oztiirk, 2018).

El resultado de la etapa anterior permite establecer los segmentos a los que pertenecen los clientes
de acuerdo con la probabilidad de incumplir con los pagos en un tiempo determinado durante la
vigencia del crédito (Onay & Oztiirk, 2018; Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019). Estos segmentos

determinan los clientes, al igual que en la Categoria de Otorgamiento del Crédito, en clientes



riesgo alto, clientes riesgo medio y clientes riesgo bajo (Pérez-Martin et al., 2018; Moradi &
Mokhatab Rafiei, 2019); la diferencia radica en las variables y escenarios a evaluar, los objetivos
definidos y resultados obtenidos (Onay & Oztiirk, 2018).

Al igual que en la categoria 1, se tienen como base los segmentos de clientes, arrojados por el Big
Data Analytics. Por lo anterior, las estrategias a implementar tienen el objetivo de monitorear y
prevenir el incumplimiento, puesto que el cliente puede modificar su perfil de riesgo en el tiempo,
lo que genera cambios en los perfiles de riesgo, pasando de un segmento de clientes riesgo bajo a
uno de clientes riesgo alto, en cualquier momento de la vigencia del crédito (Onay & Oztiirk, 2018;
Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019).

Por esta razon, el Big Data Analitycs genera insumos para la toma decisiones (Yadi et al., 2019),
con respecto al canal de comunicacion con el cliente, frecuencia en la comunicacion, los productos
que se ofreceran, el incremento o disminucion del cupo del crédito, el plazo de pago y formas de
pago. Todo esto con el objetivo de minimizar el incumplimiento de pago del crédito (Chamasrour
et al., 2012; Higginson et al., 2019).

Es asi, como la implementacién y el uso de la categoria de Seguimiento al Comportamiento del
uso del crédito, durante la vigencia del crédito, es un punto de gran importancia para las empresas
de Venta por Catalogo, pues estan enfocadas en desarrollar su canal de ventas (Stanworth et al.,
2004), a través del crédito comercial (Tsao, 2017; lzar & Ynzunza, 2017).

10.3 Categoria 3: Recuperacion Del Crédito

Segun lo expuesto en las categorias anteriores, es claro que el perfil del cliente puede modificarse
en cualquier punto de la vigencia del crédito (Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019). Por lo tanto, se
requiere implementar la categoria recuperacion del crédito en las empresas que ofrecen créditos
comerciales, puesto que el incumplimiento de pago por parte del cliente puede mitigarse mas no
evitarse ( Jiang et al., 2019). Esta categoria establece estrategias para recuperar los créditos de
aquellos clientes que incumplen con los plazos de pagos pactados inicialmente (Onay & Oztiirk,
2018).



Al igual que en las categorias anteriores, las estrategias definidas se precisan con base en la
segmentacion de los clientes, definida a traves de Big Data Analytics, gracias al andlisis de
mltiples variables tradicionales y no tradicionales (Onay & Oztiirk, 2018; Pérez-Martin et al.,
2018; Yadi et al., 2019). En este punto, las variables no tradicionales, como por ejemplo: Redes
Sociales, Telecomunicaciones, E-Commerce, Psicometria, en general todos los movimientos en
internet que generen huellas digitales, se convierten en puntos cruciales para identificar patrones
del comportamiento de pago de los clientes ( Tsao, 2017; Onay & Oztiirk, 2018, debido a que ya
incumplieron con su obligacion, lo cual genera un monitoreo de su comportamiento externo para
tomar decisiones con respecto a las estrategias a accionar con cada segmento de cliente ( Jiang et
al., 2019).

Partiendo de las variables empleadas en las categorias anteriores, e integrando variables asociadas
al comportamiento de pago, tipo de crédito, monto del crédito, tasa de interés, penalidades,
periodos de gracia (Lyn C. Thomas et al., 2016; Derbali & Jamel, 2019; De Paula et al., 2019;
Djeundje & Crook, 2019 Panyagometh, 2019), se determina la probabilidad de pago durante el
periodo de mora (Lyn C. Thomas et al., 2016).

Esta segmentacion se determina a través del Big Data Analytics, pues permite integrar la capacidad
y habilidad de pago del cliente (Lyn C. Thomas et al., 2016; Cohen & Costanzino, 2017; Moradi
& Mokhatab Rafiei, 2019), empleando modelos inteligentes de Machine Learning, segmentando
los clientes con base en la probabilidad de recuperacion de la deuda (Lyn C. Thomas et al., 2016),
estimando los clientes de acuerdo con el éxito en su proceso de recuperacion del crédito

incumplido (Pérez-Martin et al., 2018).

El uso de Big Data Analytics permite estimar el comportamiento de los clientes con mayor
asertividad (Alzeaideen, 2019). Asimismo, la herramienta se emplea para la deteccion en tiempo
real de comportamientos fraudulentos y reducir el riesgo de castigar los creditos con
incumplimiento de pago. Lo anterior, se logra a través del monitoreo constante de los segmentos
identificados, por lo cual genera insumos para emprender acciones que permitan anticipar el riesgo
(Tsao, 2017).

De esta forma, los segmentos resultantes del uso del Big Data Anaytics son: clientes con alta
probabilidad de pago, media probabilidad de pago y baja probabilidad de pago (Lyn C. Thomas
et al., 2016). Con esta clasificacion se determinan las estrategias (Crespo & Govindarajan, 2018),



empleando una mayor o menor intensidad de acuerdo con la probabilidad de pago del cliente (Lyn
C. Thomas et al., 2016; Bumacov et al., 2017). Las estrategias definidas corresponden a
penalidades e intereses, incluso descuentos, con el fin de recuperar el crédito antes de considerarlo
como peérdida ( Lyn C. Thomas et al., 2016; Bumacov et al., 2017).

Por otro lado, se determinan los canales de comunicacion y la frecuencia de contacto, de acuerdo
con el segmento al cual pertenece el cliente, buscando reactivar la intencion de pago de la deuda
(Crespo & Govindarajan, 2018; Danstun & Harun, 2020). Esto ayuda a disminuir la pérdida
financiera para las empresas (Lyn C. Thomas et al., 2016). Ademas, de adaptar la estrategia de
contacto de acuerdo con las preferencias de los clientes, dado que el Big Data Analytics monitorea
en tiempo real el comportamiento de los clientes en fuentes de informacion no tradicionales como
Social Network, telecomunicaciones, GPS, entre otras, lo que permite identificar los mejores

canales para realizar la gestion de cobro (Tsao, 2017; Alzeaideen, 2019).

A pesar que durante los ultimos afios la Recuperacion del Crédito no ha tenido tanta atencion como
las demas categorias, esta categoria es crucial para las empresas que ofrecen el crédito como
incentivo comercial. Pues se debe minimizar la pérdida financiera de la empresa, recuperando los
créditos al menor costo posible, antes de ser considerados irrecuperables (Lyn C. Thomas et al.,
2016; Cohen & Costanzino, 2017), lo cual se realiza a través del Big Data Analytics, gracias a la

segmentacion asertada de los clientes (Danstun & Harun, 2020).

10.4 Modelo Estrategia Gestion De Cobranza A Través De Big Data Analytics

Como se menciona en los capitulos anteriores, el disefio de la estrategia de gestion de cobranza a
través de Big Data Analytics en empresas de Venta por Catalogo, se desarrolla en tres categorias:
(1) Otorgamiento del crédito, (2) Seguimiento al Comportamiento del uso del crédito y (3)

Recuperacion del crédito.

La siguiente figura resume las categorias sugeridas y su aplicacion para la estrategia que se ha
disefiado en este estudio. De acuerdo con la funcionalidad del Big Data Analytics, evidenciada en
el Grafico 1. Cada categoria describe el uso de las variables que se deben considerar, para generar

insumos de valor en las empresas. De esta manera, se establece el perfil del cliente a través de



segmentos de riesgo, con el fin de determinar las estrategias en cada una de las categorias de la

gestion de cobranza.

Gréfico 2. Modelo Estrategia Gestion de Cobranza a través Big Data Analytics
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Por lo anterior, la herramienta de Big Data Analytics se convierte en un punto de referencia
importante para las empresas que utilizan el crédito como impulsor de sus ventas (Yadi et al.,
2019). La razdn se fundamenta en que las decisiones en las empresas ya no solo dependen de las
variables tradicionales del cliente, sino como el uso de esta herramienta permite emplear nuevas
fuentes de informacidn, que generan insumos de valor para la toma de decisiones, e incluso para
personas sin informacion financiera (Oskarsdottir et al., 2019; Yadi et al., 2019). Esta herramienta
permite, ademas, monitorear el comportamiento de los clientes, a través del uso de modelos
inteligentes como Machine Learning. Estos modelos segmentan los clientes de acuerdo con su
comportamiento de pago, lo que significa brindar insumos para adaptar la estrategia de gestion de
cobranza, con base en la identificacion de los segmentos de los clientes. Esto al mismo tiempo
permite implementar acciones especializadas y customizadas de acuerdo con el perfil de riesgo de
los clientes (Tsao, 2017; Alzeaideen, 2019).



De acuerdo con Stanworth et al. (2004), Ferrell & Ferrell (2012) y Harrison & Hair (2017), las
empresas de Venta por catalogo han enfocado por afios sus esfuerzos al desarrollo comercial de su
canal de ventas, lo que genera un incremento en el ofrecimiento del crédito, incrementando el
riesgo y, como tal, un alto riesgo en su estructura financiera (Mili et al., 2018). Es asi como la
tecnologia desafia las formas tradicionales de administrar las empresas, buscando un crecimiento

dindmico que permita sostenibilidad en el mercado (Harrison & Hair, 2017).

Asimismo, el Big Data Analytics permite implementar una estrategia de cobranza, que asegure un
crecimiento sostenible del canal comercial, y al mismo tiempo proteja la estructura financiera de
la empresa. Lo anterior establece cémo el Big Data Analytics puede implementarse de forma
transversal durante toda la vigencia del crédito, desde su evaluacion (Onay & Oztiirk, 2018;
Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019), pasando del seguimiento a su utilizaciéon (Lyn C. Thomas et
al., 2016) y, finalmente, para la recuperacion de los créditos que ya cuentan con incumplimiento,
pues el cliente puede modificar su comportamiento de pago en cualquier punto del ciclo de
vigencia del credito (Cohen & Costanzino, 2017; Moradi & Mokhatab Rafiei, 2019). Su impacto
en la recuperacion de los créditos con incumplimiento es fundamental, pues al emplear nuevas
fuentes de informacion, permite predecir el comportamiento del cliente, determinar la intencién
de pago a través de la probabilidad de pago, lo que genera insumos para la implementacion de
estrategias orientadas a disminuir el riesgo de pérdida de las cuentas por cobros asociadas a los

créditos, lo cual obtiene como resultado que los créditos no se conviertan en irrecuperables.



11. Conclusiones y Recomendaciones

Debido a la crisis financiera del afio 2008, la gestidn de la cobranza se convirtié en un punto critico
para las empresas que utilizan el crédito como impulsor de sus ventas. Con el Acuerdo de Basilea
se definieron las condiciones para que las empresas financieras previeran el riesgo asociado a la
pérdida del crédito. Asimismo, los modelos de administracion del riesgo permitieron identificar y
seleccionar los clientes de forma mas adecuada, para minimizar la probabilidad de pérdida de la
empresa. En este sentido, las herramientas de analitica apoyan a las empresas en el desarrollo de

politicas de administracion del riesgo, para tomar decisiones oportunas y acertadas.

El Big Data Analytics es una de las herramientas de analitica que utiliza modelos descriptivos,
predictivos y prescriptivos que crean valor comercial y apoyan las decisiones concernientes a los
riesgos con los deudores. Por esta razon, la implementacion de dicho instrumento, como apoyo a
la estrategia de gestion de cobranza, predeciria el comportamiento del cliente. En especial, las
empresas de ventas por catadlogo que utilizan el crédito como incentivo comercial eliminarian la

subjetividad en la toma de decisiones.

La estrategia de gestion de cobranza, a través de Big Data Analytics, esta divida en el andlisis,
identificacion, segmentacion y gestion de los clientes, y se basa en el riesgo de no pago, durante
todo el ciclo de vigencia del crédito comercial. De acuerdo con la literatura, la estrategia se
focalizaba inicialmente en el proceso del otorgamiento del crédito, sin considerar las fases de
seguimiento y recuperacion de éste. Sin embargo, el crecimiento considerable de las empresas de
venta por catadlogo, con la consecuente generacion de empleo, justifica la integracion de la
segmentacion y posterior gestion de los clientes, como fases posteriores y parte integral de la

estrategia de gestion de cobranza en estas empresas.

Este trabajo destaca el potencial de la aplicacion del Big Data Analytics para la gestion de cobranza
en empresas de venta por catalogo, debido a sus multiples beneficios para la segmentacion de

clientes, lo cual arroja como resultado informacion relevante para la toma de decisiones.

Adicionalmente, a pesar de que el Big Data Analytics ha sido ampliamente adoptado en sectores
financieros, se plantea para estudios futuros medir el impacto de su uso en empresas de Venta por

Catalogo.



Por otro lado, se propone para estudios futuros la validacion de la estrategia como modelo para la
gestion de cobranza en empresas por catalogo, asimismo el desarrollo de nuevas variables de

acuerdo con el perfil de sus clientes, que permitan tomar decisiones acertadas.
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13. Anexos

13.1 Andlisis Bibliométrico

Los términos definidos se incorporaron para realizar inicialmente un andlisis bibliométrico en Web

of Science. El algoritmo definido para la busqueda es el siguiente:

Bad debt OR credit scoring OR credit risk OR debt default OR credit default OR collections
process OR collections scoring OR collections strategy AND social selling OR direct selling OR
mail order industry AND analytics OR business analytics OR big data OR data mining OR

business intelligence OR machine learning
Adicionalmente, se ejecuto la busqueda con los siguientes filtros:

Solo titulo, 5 afios, Sélo articulos, Categorias: Business Finance, Business, Management,

Economics, lo que arrojé como resultado 630 articulos.



13.2 13.2 Andlisis Sistematico de Literatura

Para continuar con la revision de los articulos resultantes, se realizd un analisis sistematico de
literatura, con el fin identificar los articulos relevantes que soporten el objeto de estudio a través
de la metodologia IMRYD (introduccion, materiales y métodos, resultados y discusion) (Pérez
Rave, 2013).




