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Resumen

Este proyecto integrador busca generar impacto positivo para las contratistas, el
cual tiene como objetivo mejorar la gestion de cobranza de la cartera morosa de Interagua
que es administrada por la contratista Coinser S.A.S, incrementando un modelo
predilecto de regresion logistica y técnicas de conglomerado por clusteres para un
rendimiento optimo de la recuperacion de cartera morosa. La idea sustentada es entregar
un modelo predictivo que puede identificar a los usuarios con mayor probabilidad de
regularizar la deuda de los morosos, permitiendo enmarcar los esfuerzos de cobranza de
manera mas eficiente. Se justifica la investigacion por la creciente morosidad en el sector
de servicios bésicos, la cual afecta la viabilidad financiera y la credibilidad de la
contratista donde su capacidad para reactivar el servicio a los usuarios morosos es
compleja. Para el desarrollo del proyecto, se utilizo la base de datos de los usuarios de
Interagua del Gltimo trimestre del 2024, donde se aplicaron técnicas estadisticas para la
ejecucion de la regresion logistica, utilizando herramientas como Excel, Minitab y Power
BI. El resultado logré predecir de manera efectiva a los usuarios con indice de
probabilidad de pago, es decir, en base a este proyecto se realiz6 una proyeccion para el
primer trimestre del 2025 dando buena aprobacidn para la recuperacién de la cartera
morosa y beneficios econdmicos futuros para la Contratista. En conclusion, el modelo es
eficaz y realizable, ya que ofrece una solucion que optimiza la gestion constante de las
cuadrillas, incrementando las reconexiones mensuales y los resultados positivos para
Interagua.

Palabras Clave: Viabilidad financiera, Interagua, Morosidad, Modelo predilecto.



Abstract

This integrative project seeks to generate positive impact for contractors, which
aims to improve the collection management of Interagua's delinquent portfolio that is
managed by the contractor Coinser S.A.S., increasing a preferred logistic regression
model and clustering techniques for optimal performance in the recovery of delinquent
portfolio. The idea is to deliver a predictive model that can identify the users most likely to
regularize the debt of the delinquent ones, allowing to frame the collection efforts in a more
efficient way. The research is justified by the growing delinquency in the basic services
sector, which affects the financial viability and credibility of the contractor where its ability
to reactivate the service to delinquent users is complex. For the development of the project,
the database of Interagua users of the last quarter of 2024 was used, where statistical
techniques were applied for the execution of logistic regression, using tools such as Excel,
Minitab and Power BI. The result was able to effectively predict users with a probability
of payment index, i.e., based on this project, a projection was made for the first quarter of
2025, giving good approval for the recovery of the delinquent porfolio and future economic
benefits for the Contractor. In conclusion, the model is effective and feasible, since it offers
a solution that optimizes the constant management of the crews, increasing monthly
reconnections and positive results for Interagua.

Keywords: Financial viability, Interagua, Delinquency, Preferred model.
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Capitulo 1



1

Introduccién

En Ecuador, una de las ciudades mas habitada es Guayaquil, pero esta no se aleja
de los retos financieros que atraviesa el pais (Chavez Paez, 2021). En la escala de la
posicion econdmica alrededor de 96% de ecuatorianos aun contando con trabajo les esta
perjudicando la presente circunstancia del pais a causa de los componentes de incremento
de la inseguridad, emergencia energética y fenémenos climaticos lo que genera como
resultado un déficit en los abonos de los pagos mensuales que tiene el beneficiario
(INEC, 2024).

La morosidad en los pagos, un problema que se ha perpetuado en los ultimos
afos, representa un reto considerable para las empresas locales. En el primer semestre del
2024 el Ecuador atraveso un periodo de recesion fuerte en la economia de todos los
ecuatorianos; datos liberados por el Banco Central del Ecuador, la tasa de morosidad
crediticia crece y esta siendo evaluada como la mas alta en el mercado, la cifra tiene un
incremento de 0,8 puntos porcentuales en comparacién con el 2023, esto trae como
impacto la reduccion de la actividad econdmica, menor inversion y produccion. El crédito
que tiene una alta tasa de incumplimiento es el microcrédito, ya que tiene componentes
como: gastos, formacién y domicilio. Lo que se comprende que hay un periodo de un
declive financiero que demuestra una reduccién en la comercializacion, inactividad
laboral y una menor financiacion de creadores de negocios en el pais, inclusive
problemas para tener acceso a préstamos recientes disminuyendo la capacidad de compra
para nacleos familiares en Ecuador (Banco Central del Ecuador, Informacién Econdmica,
2024).

Segun la informacion liberada por el Instituto Nacional de Estadisticas y Censos,

INEC organizacién superior y designada de ofrecer datos estadisticos de manera



funcional para el progreso y evaluacion de la condicion del pais. Se realiza una
comparacion entre el 2023 y el 2024, en donde se demuestra que la falta de trabajo tiene
una modificacion de 0,2 puntos porcentual de incremento distinto a el 2023 donde se ve
con exactitud que el pais esta excluyendo a los ecuatorianos a no tener trabajo, se puede
entender que en el 2024 hubo un aumento de 21.390 personas sin trabajo en el Ecuador,
teniendo en cuanta a los adultos y jovenes. Dando alcance a nuestro punto fijo que es
Guayaquil, existe una diferencia en base a las demas provincias; en el Guayas
representando el 3,1% de la poblacion referencial estadistica a nivel nacional; el
desempleo bajo -0,5 puntos porcentual en referencia al anterior afio, pero como tal la
poblacion en edad para trabajar PET es 3,2 millones de guayasenses en perfil para seguir
laborando, pero la poblacién econémicamente activa PEA es de 1,9 millones aquellos que
cuentan con un empleo y la poblacién econémicamente inactiva PEI 1,3 millones sin
conseguir algun empleo digno. Lo que significa que, el contexto profesional en
Guayaquil, con un indice de inactividad laboral que, si bien ha reducido levemente,
continda siendo alta y con una diferencia relevantes entre la PET y la PEA, tiene un
efecto inmediato e intenso en el impago de crédito y, por lo tanto, en la economia
regional y nacional (INEC, 2024).

Las organizaciones proveedoras en Ecuador trabajan en un ambiente complicado,
en el cual la restauracion de portafolio se ve perjudicada por aspectos econdmicos y
sociales, como el estado econdmico de los usuarios y las circunstancias de peligro en
algunas zonas o sectores (Banco Central del Ecuador, Informacién Econdmica, 2024). En
la actualidad, COINSER es responsable de designar convenios para los métodos de pago

de los clientes. El aumento irregular laboral, tiene un alto indice de interés, restringe la



destreza de pago de los ecuatorianos, la inseguridad en ciudades como Guayaquil, pone a
los colaboradores de gestidn de cobros a desafios en barrios peligrosos (Consejo de
Participacion Ciudadana , 2024).

El fraude también tiene un rol importante en la administracion de cobros, ya que
puede provocar procedimientos incorrectos y perjudicar la claridad en las operaciones.
(Raimundo Soto, 2003) En este contexto, es importante establecer instrumentos o
recursos y estructuras que faciliten perfeccionar el manejo de deudas, disminuyendo los
peligros e incrementando la restitucion de cuentas.

Frente a esta situacion, el presente plan unificador establece la ejecucién de un
esquema de analisis que, a través de la practica de estrategias de clustering y célculo
probabilistico, posibilite clasificar a los clientes con deudas y anticipar su posibilidad de
cumplimiento, es decir de pago. Este trabajo busca la recaudacion efectiva en COINSER,
al identificar a los clientes con incumplimiento en pagos y establecer propuestas de
gestion individualizada de cobros. También que este trabajo sea Gtil para proximas
investigaciones en la administracion de riesgos financieros en empresas.

1.1 Descripcion del Problema

La empresa INTERAGUA es responsable de suministrar el servicio de agua
potable al 90% de los habitantes del canton guayaquil (Interagua, Veolia, 2022). Por lo
tanto, al tener mas de 2,62 millones de clientes por la prestacion del servicio potable; la
empresa requiere proveedores para que sean encargados del proceso de cobranza, por este
motivo, acude a trabajar juntamente con contratistas, empresas que laboran al 100% para

la recuperacion de la cartera vencida.



El presente proyecto se enfoca en las actividades de la Contratista COINSER SAS
la cual gestiona la recuperacion de la cartera morosa a partir de los 5 meses de deuda. Es
importante recalcar que la fuente de ingresos de la contratista proviene de cada
reconexion del servicio ejecutada, esto implica que previamente se tuvo que haber
realizado toda la gestion necesaria para que el usuario regularice su deuda de tal forma se
genera la reconexion de su servicio, finalmente una cuadrilla de la contratista asiste al
predio y deja el servicio en estado activo. Actualmente se evidencia que se realizan
gestiones que no tienen ningun efecto en la recuperacion de cartera, como el de call
center, como tal al principio estuvo considerado como una excelente herramienta para
poder contactarse con los clientes especificamente se referenciaba a los barrios que no se
puede entrar debido a la inseguridad, pero es importante mencionar que no se cuenta con
datos informativos del usuario y esto impide abordar la mision, por lo tanto, se
desperdician los recursos disponibles y al ser un volumen elevado de usuarios implica
que no se podra realizar la gestion de cobranza para todos los usuario o predios que se
requiere durante el periodo mensual, es por este motivo que es necesario crear
herramientas que permitan focalizar las operaciones en aquellos usuarios que tengan
mayor probabilidades de realizar un convenio de pago o saldar la deuda completa.

La investigacion busca proponer soluciones mas eficientes y basadas en datos
histdricos haciendo uso de modelos matematicos y estadisticos para la correcta
planificacion de las operaciones, las cuales pueden ser: gestion de call center, gestion de
visita al predio, cortes y cortes “duros” al momento en que se evidencia una reconexion
fraudulenta o clandestina por parte del usuario. Todas estas actividades involucran

recursos humanos por ende monetarios, es asi como nace la necesidad de optimizar y



focalizar las actividades con una correcta planificacion a fin de generar la mayor cantidad
de reconexiones que son importante para la contratista rendir objetivamente a la empresa
Interagua.

1.2 Justificacion del Problema

Los proveedores como COINSER SAS buscan optimizar el rendimiento de la
gestion de pagos, se dedica en la restitucion de cuentas morosas y la maximizacion para
ejecutar tareas que se salen de control a organizaciones como Interagua. Se ha percibido
que los tramites ejecutados a veces carecen de eficiencia, ocasiona una gestion ineficiente
de los recursos accesibles y, como resultado, reduce el potencial de atender correctamente
a todos los clientes que necesiten cuidado. Es relevante por el alto nimero de personas y
el requerimiento de potenciar el impacto de cada participacion reducida de parte del
outsourcing.

La investigacion tiene como objetivo desarrollar herramientas y estrategias que
permitan focalizar las operaciones de cobranza en aquellos usuarios con mayor
probabilidad de regularizar su situacion financiera. Al hacer uso de modelos matematicos
y estadisticos, se busca optimizar la planificacion de actividades como la gestion de call
center’s, visitas a predios y acciones de corte, especialmente en casos de reconexiones
fraudulentas. Este ajuste no solo facilitara una 6ptima distribucion de recursos humanos y
financieros, sino que también impulsara a incrementar el nimero de reanudaciones
funcionales y, por lo tanto, a optimizar la viabilidad financiera de INTERAGUA.

Este estudio reside en su capacidad para modificar y renovar un procedimiento,

hoy en dia ineficiente en uno mas eficiente y sustentado en datos. Esto no solo favorecera



a INTERAGUA y a sus contratistas, sino también a los clientes y consumidores, quienes
obtendran una asistencia mas productiva y equitativa en la administracion de sus deudas.
1.2.1 Poblacion en estudio

Este analisis se enfocara en la ciudad de Guayaquil, Ecuador, con una perspectiva
en los consumidores del servicio de agua potable suministrado por INTERAGUA,
particularmente aquellos con cuentas por cobrar vencidas superiores a 6 meses
administrada por el proveedor COINSER SAS.

Guayaquil se encuentra segmentada en ciclos, como se muestra en la siguiente

tabla:



Etiquetas de
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Tabla 1
Segmentacion de ciclos por productos y deuda de los usuarios.

Cuenta de

PRODUCTO

76
63
49
118
163
212
177
117
19
245
465
100
87
291
230
63
346
106
461
26
71
101
19
89
314
75
184
4267

Suma de
PRODUCTO2
1,25%
0,66%
0,97%
2,83%
3,30%
8,39%
5,00%
1,96%
0,34%
5,15%
15,64%
1,54%
3,68%
4,74%
4,43%
1,31%
9,74%
2,60%
10,07%
0,41%
2,33%
3,04%
0,74%
1,56%
5,56%
1,10%
1,67%
100,00%

Suma de ADEUDADO

$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$
$

151.085,24
208.857,72
163.171,96
127.960,51
223.806,27
157.788,56
200.105,85
220.203,95

41.347,59
339.615,13
487.197,97
301.522,08

72.771,15
401.104,06
587.750,43
116.917,33
500.310,70
282.439,59
673.125,20

20.078,86

21.458,32
245.623,69

10.856,52
493.081,34
789.345,83
253.379,16
369.558,60

7.460.463,61

Suma de
ADEUDADO?2
2,03%
2,80%
2,19%
1,72%
3,00%
2,11%
2,68%
2,95%
0,55%
4,55%
6,53%
4,04%
0,98%
5,38%
7,88%
1,57%
6,71%
3,79%
9,02%
0,27%
0,29%
3,29%
0,15%
6,61%
10,58%
3,40%
4,95%
100,00%

Fuente: Contratista COINSER SAS
Elaborada por: Autores de este proyecto

La base proporcionada por INTERAGUA a la contratista COINSER SAS es de un

total de deuda por $ 6.885.844,25 la cual se encuentra segmentada en 27 ciclos con un

total de 3753 productos, es decir, medidores con deuda mayores a 6 meses.

distribuidas en rangos de la siguiente manera:

Cada medidor tiene una cantidad de planillas adeudas que se encuentran



Tabla 2
Cantidades de planillas vencidas por nimero de factura

Rangos Cuenta de PRODUCTO
>= 81 fact 63
11 a 15 fact 30
16 a 24 fact 82
25a 40 fact 79
41 a 50 fact 60
51 a 60 fact 3852
6 a 10 fact 69
61 a 80 fact 32
Total 4267
general

Fuente: Contratista COINSER SAS

Elaborado por: Autores de este documento

Nota: Del total de 4267 medidores con deuda gestionados por la contratista COINSER,
63 tienen una cantidad de planillas vencidas mayores a 81 facturas.

Este estudio esta restringida al area de servicios basicos, especificamente en la
administracion de recuperacion de deuda de los servicios de agua potable. La perspectiva
se centra en el estudio de enfoques implementadas por COINSER SAS para restaurar
cuantas vencidas.

Esta investigacion tiene como objetivo recuperar cuentas vencidas, incrementar
los restablecimientos y brindar recursos a organizaciones del sector, crear un efecto
favorable en la estabilidad econdmica de COINSER SAS.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo general

Optimizar la gestion de cobranza trimestral de la cartera vencida en la contratista
COINSER de Interagua, mediante la aplicacion de técnicas de clusteres y analisis de
probabilidad, con el fin de mejorar la efectividad en la recuperacion de deudas segun el

perfil de los usuarios en el canton de Guayaquil.



1.3.2 Objetivos especificos

1. Analizar los factores que inciden en la cartera de clientes mediante estadistica
descriptiva para visualizar la situacion actual y posterior.

2. Realizar un modelo matematico de regresion para analizar las variables mas
influyentes para la generacién de la reconexién del servicio.

3. Evaluar el impacto de las técnicas aplicadas en la efectividad de la recuperacion
de deudas.

4. Establecer los clusteres segun la probabilidad de pago de los usuarios para
optimizar la gestion de cobranza.

1.4 Marco teorico

1.4.1 Marco conceptual

El marco tedrico del presente estudio abarca los principales factores relacionados
con la gestion de la morosidad en INTERAGUA, la cual se enfrenta a desafios
significativos debido a la actual situacion econdmica, social y operativa de Ecuador, con
especial énfasis en el cantdn Guayaquil. Este estudio tiene variables econdmicas,
sociales, operativas y geograficas en un esquema completo apoyado por estudios locales
y globales, y se enmarca en la normativa actual en el pais.

La morosidad es la tardanza o infraccidn en pagos, es decir falta de compromiso
econdmico en periodos estipulados, perjudicando a los clientes y a las organizaciones
suministradoras del servicio. En el contexto de servicios publicos, el agua apta para el
consumo, el impago no solo implica una problematica econdémica para las empresas
contratistas, sino un problema social, ya que restringe la entrada de los usuarios a

servicios primordiales y perjudica el nivel de vida (Palmer, 2013).



La morosidad representa eventos negativos que perjudican de manera directa la
viabilidad financiera de una organizacién, especificamente en el sector de servicios
publicos. Segun el reporte del (Banco Central del Ecuador, Gestion de la Liquidez del
Sistema Financiero No. 227, 2024), el aumento de las deudas atrasadas, que en febrero de
2024 alcanz6 USD 3.262,8 millones, demuestra las dificultades que afrontan las
organizaciones para solventar sus gastos administrativos y responsabilidades monetarias.
Bajo estas circunstancias, las empresas de servicios publicos deben destinar
mensualmente fondos o bienes relevantes para asegurar la permanencia de sus procesos,
lo que dificulta aun més su habilidad o potencial de flexibilidad operativa frente al
incumplimiento de pagos puntuales por parte de los clientes. EI incumplimiento en los
pagos afecta la solvencia rapida y aumentan los gatos de funcionamiento vinculados con
el manejo de morosidad, dafiando la viabilidad financiera a largo plazo y la posibilidad de
estas empresas para financiar y optimizar sus servicios.

Segun la (Asobanca, 2023) , al terminar diciembre de 2023, el sistema bancario
ecuatoriano cerrd en 3,2%, un aumento de 1 punto porcentual el afio pasado,
perjudicando especialmente a los sectores de consumo y microfinanzas con tasas de 4,8%
y 6,6%. Lo que refleja la capacidad en pagos de empresas y hogares, perjudicando la
estabilidad financiera. En sectores productivos y de servicios de las organizaciones, la
creciente cartera improductiva alcanzo los USD 1.349 millones disminuyendo su acceso a
financiamiento y aumenté los costos asociados a provisiones para la gestion de riesgos.
Este fendmeno impacta la capacidad de inversion y crecimiento empresarial, agravando

la incertidumbre econdémica en un Ecuador que enfrenta retos de liquidez y recuperacion



financiera. Pues de tal manera, es importante conocer los factores que le dan flujo a la
morosidad: econémico, social y operativo.

Factores econdémicos

La recesion, el desempleo y la inflacion actualmente afectan en gran
significancia a la econémica de los ecuatorianos, lo cual tiene como consecuencia que la
poblacion no pueda reconocer sus obligaciones de pago en el tiempo determinado por la
empresa prestadora del servicio. La economia tiene un impacto en los niveles de empleo,
refleja el flujo del mercado laboral. Durante periodos de crisis econémica, las
organizaciones enfrentan una reduccidn en sus ingresos, pocas ventas y una contraccion
de los mercados, las obliga a aplicar medidas de reduccion de costos, despidos o
congelaciones en la contratacion, perseverando su viabilidad financiera. Por lo que,
durante esos periodos, el incremento en la demanda de bienes y servicios impulsa la
generacion de empleo, ya que las empresas requieren mayor personal para atender las
necesidades del mercado. Estos ciclos econdmicos muestran el indice de empleo y
desempleo, posicionando a las fluctuaciones econémicas como factor clave en los
cambios de empleos (Generation Spain, 2024).

Segun (Banco Central del Ecuador, Informacién Econdmica, 2024) en Ecuador, la
morosidad tuvo un nivel alto en 2024, 5.3%, porcentaje mayor en los ultimos cinco afios.
Este equivalente a un alza de 0.8 puntos porcentuales respecto a 2023, relacionado a
aspectos economicos y sociales. El desempleo incrementa la morosidad, las personas sin
ingresos estables tienen necesidades como la alimentacion diaria y vivienda sobre el pago

de servicios.



(INEC, 2024) menciona que el indice de desempleo se ubico en 4% en agosto de
2024, aumento respecto al afio anterior, refleja que la pobreza ha incrementado. Con
21,390 personas adicionales sin empleo en comparacion con el afio anterior, refleja un
mercado laboral debilitado donde los ingresos irregulares se convierten en la norma,
especialmente para los microempresarios y trabajadores informales. En Guayaquil, que
concentra el 3.1% de la poblacién econémicamente activa (PEA) nacional, la situacion es
paradojica: aunque el desempleo disminuyd en un 0.5%, la alta informalidad laboral
(57%) limita el acceso de las familias a créditos formales y dificulta el pago regular de
servicios basicos como agua potable.

Factores sociales

En Ecuador, especificamente en Guayaquil donde el contexto socioecondmico es
desafiante, la inseguridad y la falta de empleo son dos factores sociales clave que afectan
los métodos de cobranza. La inseguridad ha alcanzado niveles alarmantes, actos
delictivos que dificultan las operaciones en ciertas zonas (Andrea Jaramillo, 2024). Los
cobradores se enfrentan a riesgos al ejecutar sus actividades en barrios peligrosos, por lo
que, empresas como COINSER SAS, contratista de INTERAGUA, se ven obligadas a
modificar sus operaciones, una de ellas puede ser brindar el servicio de call centers para
no exponer a su personal. Pero puede que no siempre sea efectivo, ya que no permite una
interaccion directa con los clientes y limita las estrategias 0 métodos de negociacion. La
inseguridad genera costos adicionales para las empresas al tener que invertir en medidas
de proteccion para sus trabajadores, lo que reduce sus margenes operativos y compromete

la estabilidad del servicio (Coinser SAS, 2024).



Segun la Organizacion Internacional del Trabajo (OIT), la falta de trabajo es una
problematica en América Latinay el Caribe. La estrategia FORLAC 2 por la OIT indica
que las personas sin empleo cuentan con ingresos inestables, poca proteccion social y
acceso limitado a beneficios financieros, por ende, no pueden tener créditos o cumplir
con sus obligaciones de pagos. Sin un ingreso estable, las instituciones financieras y
proveedoras de servicios basicos tienen a los trabajadores informales como un segmento
de alto riesgo. Esta falta de crédito y redes de seguridad laboral perpetda la
vulnerabilidad econdmica de los individuos y del sistema financiero. La OIT destaca la
necesidad de politicas publicas y estrategias integrales para la formalizacién laboral como
un mecanismo clave para mejorar la viabilidad financiera y fortalecer la inclusion
crediticia en la region (OIT, 2024).

En Ecuador, la inseguridad es una problematica alarmante, Guayaquil es una de
las ciudades que se posiciona como un lugar afectado por la violencia y el crimen
organizado. Segun el Observatorio de Seguridad Ciudadana, en 2024 se reportaron mas
de 1,200 incidentes violentos en zonas de servicio de INTERAGUA, perjudicando a las
organizaciones a realizar actividades como la cobranza en terreno. Estas &reas, obligan a
los cobradores que tengan un acceso limitado a ciertos sectores, aplicando medidas de
seguridad estrictas, como escoltas o la dependencia de los call centers, y a la larga
generara costos operativos. Este entorno compromete la eficiencia de las estrategias de
cobranza y repercute en la sostenibilidad financiera de las empresas proveedoras de
servicios basicos (OECO, 2024).

Segun (INEC, 2024), el 57% de la poblacion guayaquilefia trabaja en el sector

considerado informal, lo que trae al pais una ausencia de contratos estables, ingresos



regulares y acceso a beneficios laborales. Generando un nivel alto de precariedad
financiera, limitando a las familias a planificar sus gastos y cumplir puntualmente con el
pago de servicios basicos como el agua potable. Ademas, saldar deudas acumuladas y la
morosidad como tal, afecta a los hogares y empresas concesionarias. La inseguridad e
informalidad laboral en Guayaquil es una problematica en la economia local. Por lo que,
se debe establecer estrategias integrales, que deben incluir politicas publicas enfocadas en
el trabajo, creacion de redes y medidas para proteger al personal y las operaciones
empresariales en areas de riesgo.

El sector de los servicios publicos y la recuperacién de su cartera vencida se busca
consigo estar vinculada al estado de suspension del servicio, ya sea parcial o total, esto se
evidencia en la normativa 142 de 1994 de Colombia, El estado de suspension, es un
factor critico en el comportamiento de pago de los clientes. Considerando suspension
parcial, pues se restringe ciertos aspectos del servicio, puede servir como un recordatorio
menos intrusivo, incentivando a los usuarios a regularizar su situacion. Mientras que, la
suspension total, implica la interrupcién completa del servicio, pues se ejerce una presion
mayor y tiende a ser mas efectiva en la recuperacion de pagos atrasados, dando que se
puede generar tensiones sociales y operativas; la clasificacion de suspensién permite
segmentar a los usuarios segun su nivel de riesgo y disefiar estrategias diferenciadas de
cobranza. Las alternativas correspondientes para la gestion eficiente se comprenderan por
los usuarios morosos que tienen su suspension del servicio de dos formas: “parcial”
indicados para ofrecerle una negociacion para regularizar su deuda o gestién de convenio
siempre cuando sean firmados en base a contratos. En el caso de que sea “total” se podria

presentar medidas mas dedicadas al usuario y estrictas. (Funcionpublica, 2024).



El Municipio de Quevedo por medio de la Empresa Publica de Agua Potable y
Alcantarillado (EPMAPAQ) presenta dificultades con la cartera vencida, viabilidad
financiera y calidad del servicio. Hace dos afios, se libera un informe basado en
procedimientos técnicos y analisis del sistema municipal, en donde establecieron un
prototipo de mejora, incluso buscaron estrategias para contabilizar el agua no considerada
en la ciudad, a partir de esto, se busco optimar la infraestructura y los sistemas de
operacion afianzados al entorno medioambiental y las afectaciones financieras que trae
consigo (Ministerio del Ambiente y Agua EPMAPAQ, 2021).

En el canton Durén, la Empresa Municipal de Agua Potable y Alcantarillado
(EMAPAD-EP) tiene un elevado indice en el incumplimiento de planillas, ocasionando
pérdidas millonarias como el mantenimiento de los sistemas de distribucion de agua
potable, esto compromete la viabilidad financiera de la empresa y su habilidad para
satisfacer las necesidades basicas de las personas. La EMAPAD-EP, a través de la
Resolucion Administrativa No. -EMAPAD-EP-GG-2024-002, aprobd el Plan Anual
de Contrataciones (PAC) 2024, prioriza propuestas para mejorar la gestion financiera y
operativa. En estas estrategias esta la planificacién de contrataciones para obras de
infraestructura, adquisicion de tecnologia para el control y monitoreo de la red de
distribucion, y el fortalecimiento de procesos administrativos mediante sistemas digitales
para mejorar el método de cobros (EMAPAD-EP, 2024).

Adicionalmente, la empresa ha establecido medidas para la reprogramacion de
deudas para los clientes en mora, campafias de sensibilizacién y la mejora en la
transparencia y comunicacion con los usuarios. Estas buscan reducir la cartera vencida y

fomentar una cultura de responsabilidad entre los usuarios. Por lo que, se ha enfocado en



la sostenibilidad del servicio mediante la planificacion y la priorizacion de proyectos para
el sistema. De esta manera, la EMAPAD-EP se esfuerza por asegurar que los recursos
sean aplicados de manera estratégica y mantener la continuidad y calidad del suministro
de agua potable en Duran, siguiendo principios de eficiencia y normativas nacionales
(EMAPAD-EP, 2024).

Del mismo modo en otra empresa publica, Interagua en Guayaquil, representa un
desafio significativo para su estabilidad financiera y operativa. Al cierre de 2020,
Interagua, con aproximadamente 56.000 usuarios, registré una facturacion de 163,8
millones de ddlares, de los cuales 16 millones correspondian a cartera vencida (Interagua,
Home page, 2013).

Para abordar este desafio, Interagua aplico estrategias de cobranza, como:

Convenios de pago: regularizaciones en sus deudas a los usuarios, mediante
acuerdos segun sus capacidades econémicas.

Canales de atencion en linea: aplicacion movil y Suite Virtual, los clientes
podran consultar saldos, facturas y ejecutar pagos, agilizara el método de cobranza 'y
comunicacion.

Gestién comunitaria: Interagua ofrece facilidades de pago adaptadas a las
necesidades socioecondmicas de cada comunidad (Interagua, Home page, 2013).

La Corporacion Nacional de Electricidad (CNEL EP) en la ciudad de Guayaquil,
necesita desarrollar un plan de mejora de crédito y cobranza para optimizar la calidad
del servicio eléctrico. En los sectores marginales de la ciudad de guayaquil: Socio
Vivienda, Nueva Prosperina y Guerreros del Fortin, existe una alta demanda de

morosidad debido a que es imposible que las cuadrillas encargadas de cobranza no



pueden entrar a estos barrios. El plan de medidas como el uso de tecnologias para el
seguimiento de deudas, capacitaciones continuas al personal, procesos de corte y
reconexion del servicio eléctrico en casos de incumplimiento. La propuesta espera
optimizar la percepcion del servicio. Al implementar estas estrategias, CNEL EP
pretende reducir indices de morosidad y garantizar una cultura de pago responsable para
la parte operativa y financiera de la empresa, alineandose a los principios y calidad del
servicio (Brachfield, 2008).

(Mogollén Gémez, J, 2021) , indica que hay una correlacion entre una gestion de
cobranza y resultados financieros de las organizaciones. Este informe mostré procesos
incorrectos en la gestion de cobranza, como la falta de sequimiento a cuentas vencidas y
la aplicacion de politicas de cobro. Se utilizo el coeficiente de correlacion de Spearman
para demostrar que la gestion de cobranza impacta en la parte financiera al mejorar el
capital de trabajo y recuperar cuentas por cobrar. Conocer también, las estrategias sé que
verificaran en aplicaciones de avisos al vencimiento, negociaciones con los clientes, uso
de tecnologias, disefio de politicas de cobranza y la capacitacion continua del personal
para evitar deudas morosas.

Segun (Brachfield, 2008), considera que las herramientas mas eficientes de
cobranza son:

Llamadas telefonicas. — es el acto de mantener un dialogo directo, facilita resolver
dudas de las personas, negociar plazos e indicar al cliente en cumplir con sus

obligaciones.



Mensajes de texto: notificacion a los clientes por SMS y se considera que es una
manera econoémica de cdmo se notificar a los usuarios sobre sus deudas o temas de pagos,
asegurar que la informacion llegue al destinatario de manera clara.

Correo electronico: aplicado para enviar notificaciones més detalladas a los
usuarios como facturas o términos de refinanciamiento, tal vez es menos inmediato que
los mensajes de texto, pero es valiosa en temas formales.

Visitas personales: Utiles para localizar a clientes que se esconden o no disponen
de medios tecnoldgicos, permiten establecer un contacto directo que puede fortalecer la
relacion entre la empresa y el cliente.

Cartas: documento que debe estar redactado de manera clara y persuasiva a los
sobre ponerse al dia con sus obligaciones financieras, manteniendo un tono para cuidar la
buena relacion con el usuario.

Se enfatiza en cémo se caracteriza el perfil de un usuario moroso considerando
siempre su naturaleza deudora y el ambiente social. Es decir, en barrios con acceso
limitado a tecnologia, las cartas pueden ser méas efectivas, por lo que, en areas urbanas
con mayor conectividad, los mensajes de texto y las llamadas telefénicas son preferibles.
Este enfoque optimiza carteras vencidas y una buena comunicacion con los clientes,
ayudandoles con sus estados de cuenta (Brachfield, 2008).

La aplicacion de call centers en el desarrollo de cobranza es un elemento para la
recuperacion de deudas y las operaciones de las organizaciones. El estudio "Analisis de la
Productividad en un Call Center de Cobranza", las tecnologias como el marcador
predictivo son aquellas que van a dar facilidad para reducir el tiempo de inactividad de

los agentes al priorizar las llamadas con éxito. Esta tecnologia aumenta la productividad



de los agentes hasta un 75%, se traduce en una mejora del 48% en la operativa general
del call center (Ruiz Funez, 2014).

El marcador predictivo en sectores como el financiero, la recuperacién de cartera
vencida es critica para mantener la rentabilidad. Un plan estratégico correcto, basado en
el analisis de datos historicos y la segmentacién de clientes, es crucial para los beneficios
de estas herramientas tecnoldgicas (Ruiz Funez, 2014).

Las visitas presenciales son importantes cuando las llamadas telefonicas o
correos electronicos no han sido efectivas o incluso el contacto registrado no es el
correcto, también permite al cobrador obtener una vision clara sobre la situacion del
usuario, sus condiciones reales en su entorno econémico. Se evalla que tan bueno es
realizar visitas a los deudores, esta gestion se conoce como una oportunidad para
negociar de forma personalizada, fortalecer relaciones comerciales y evaluar la capacidad
de pago del deudor. Dentro de esta pagina web en donde se publica articulos relacionados
al tema, se conocer que existe un modelo que es méas costoso en comparacién con
herramientas digitales, del cual resultan indispensable en casos complicados, ya que
facilita la deteccion de posible es insolvencias y permite disefiar soluciones adaptadas a
las necesidades del cliente. Un recurso importante para llevar una gestion de cobranza
efectiva es dar la visita a los usuarios en donde ellos toman comunicacion con el encargo
de la empresa, en donde le da a conocer los métodos que tiene la compariia para que se
regularice o incluso adquiera convenios en base a las politicas, siendo este una clave para
la sostenibilidad econémica de cualquier empresa (Campos, R., 2017).

La suspension o corte del servicio de agua potable es una estrategia clave

dentro de la gestidn de cobranza, para los escenarios de incumplimiento prolongado por



parte de los usuarios. Se dice que en el Estudio Previo de la Empresa Publica Aguas de
Manta (EPAM), esta medida no solo busca mitigar las pérdidas financieras derivadas de
la morosidad, sino también fomentar una cultura de pago responsable entre los clientes.
Los principios éticos y operativos dan validez a esta implementacion donde se evidencia
una conversacion pertinente con el usuario dando descuentos en la facilidad de pago,
siempre cuando se cumpla con las politicas aplicadas por le empresa (Municipio de
Manta, 2021).

Para que la gestion de cobranza sea exitosa depende de un enfoque equilibrado y
adaptativo. Se debe utilizar el corte del servicio como Ultima medida tras agotar
alternativas como gestion de centro de atencion telefonica o call center para convenios de
pago, visitas al predio y recordatorios. Por eso las empresas se aseguran de que el
procedimiento cumpla con las regulaciones legales y sea comunicado de manera ética
para preservar la relacion con el cliente (Calle, Tania, 2021).

El historial del pago es considerado uno de los factores méas contundentes para los
prestamistas, de tal forma por medio de esto evaltan la solvencia crediticia del usuario y
la capacidad econémica analizando el aérea laboral; es importante que toda prestamista
pone sus politicas donde el usuario da fe de su colaboracién a tiempo del pago, en
algunos casos empresas prestadoras de servicios brindan con el compromiso de cancelar
su deuda a mes vencido, en el caso de que no se cumpla existe una tarifa por mora,
reconexion o tarifa de interés. Por tal motivo, los pagos atrasados pueden recudir el
puntaje crediticio y estos aparecen en el historial hasta siete afios. El informe crediticio es

un documento donde se muestra el historial incluyendo cuentas de: saldos, pagos,



consultas y registros publicos (FasterCapital, Historial de pagos como afecta su
calificacion de capacidad de pago y como mejorarlo, 2024).

El registro de los usuarios en el Servicio de Rentas Internas (SRI) es una
herramienta clave en la gestion de recuperacion de cartera morosa, ya que permite
segmentar a los clientes segun su naturaleza juridica (persona natural o juridica). El
estudio contenido en el repositorio de la (Espinosa Jarrin, Kevin Enrique, 2020) presenta
conocimientos y evalla a cada perfil tributario de los usuarios facilita el disefio de
estrategias personalizadas para abordar la morosidad, debido a que las empresas pueden
identificar patrones de pago y detectar riesgos asociados con actividades econdmicas
especificas. Dentro de la clasificacion segun el RUC en el SRI existen personas naturales:
usuarios que manejan sus propios ingresos y son considerados bajos, incluso conocen
cada movimiento que debe tener su sueldo para el pago de sus deudas; sociedades:
empresas relacionadas al ambito econdémico y dan soporte al financiamiento de la
economia de pais, en base a los pagos se consideran instituciones que necesitan siempre
regularizar sus deudas en el tiempo determinado; y los que no estan registrados bajo un
RUC: personas de libre comercio, no tienen ligado un establecimiento de comercio,
siendo estos los mas desafiantes para cancelar deudas pendientes; esta categorizacion es
debido es para que no exista una interrelacion entre los estados financieros de los
usuarios (Espinosa Jarrin, Kevin Enrique, 2020).

(Calvo, O., & Aurelio, C. D., 2002), dentro de este articulo de la revista espafiola,
nos menciona que la regresion logistica viene del concepto estadistico, siendo utilizada
para conocer la relacion entre una variable dependiente binaria y multiples variables

independientes (estas siendo cuantitativas o cualitativas). El articulo destaca que el



tamano de la muestra es un factor critico en la precision y validez de los modelos de
regresion logistica, pues un tamafio insuficiente puede llevar a estimaciones sesgadas y
pérdida de poder estadistico. De tal manera, se aborda la importancia de garantizar una
relacion adecuada entre los “eventos por variable independiente™ para evitar problemas de
sobreajuste y maximizar la capacidad predictiva del modelo.

Segun (Knisel, L., 2007) , el documento explica que el calculo del tamafio
minimo de muestra para estimar pardmetros binomiales con margenes de error y niveles
de confianza precisos ha sido tradicionalmente considerado complejo debido a las
infinitas posibilidades de evaluacion de probabilidad. Sin embargo, se demuestra que
para determinar exactamente el tamafio de muestra se requiere métodos computacionales
modernos. Las técnicas como la evaluacion de probabilidades discretas en lugar de
aproximaciones clasicas basadas en el teorema del limite central. Los pardmetros para
establecer el tamafio de muestra incluyen el margen de error absoluto o relativo, donde se
evalla la cobertura de probabilidades en funcion del intervalo binomial. Pues se garantiza
una mayor exactitud y menor conservadurismo, mas eficiente en experimentos
estadisticos, como los aplicados en estudios de regresion logistica para la toma de
decisiones informadas.

La segmentacion conductual en la cobranza, en CR Software exponen que, por
este medio se permite identificar patrones especificos en base al comportamiento de los
clientes para desarrollar planificaciones de recuperacion mas efectivas. Se utilizan datos
histdricos y conductuales para clasificar a los usuarios en actitudes hacia el cumplimiento
de pagos, como su frecuencia de morosidad, reaccion a recordatorios y disposicion a

negociar. Esta técnica es fundamental reconocer la eficacia de la cobranza al personalizar



los métodos en base a las necesidades de cada grupo, sino que también fortalece la
relacién con el cliente al implementar soluciones mas empaticas y adaptadas a cada
usuario. La segmentacion es esencial para entender cémo los factores como la ubicacién
geogréfica, la inseguridad y la informalidad laboral influyen en el comportamiento de
pago, permitiendo de forma correcta priorizar acciones y maximizar la recuperacion de
cartera vencida en un entorno de alta complejidad social y econdmica (Paneda, B., 2023).
La agrupacion de riesgo crediticio utilizando algoritmos como K-Means 'y
agrupacion jerarquica es una metodologia avanzada que permite distribuir a los clientes
en grupos homogéneos con caracteristicas compartidas relacionadas con el riesgo
crediticio. K-Means es algoritmo, el método mas recomendado para el razonamiento de
datos, inicia con la seleccion del namero de grupos (k) que se desea identificar. Es decir,
cada cliente es representado por un conjunto de variables, que son relevantes en el
modelo predilecto, en donde se formaran K conglomerados. Los centroides son
generados aleatoriamente, en donde se evidencia que sirven como puntos de referencia
para cada cluster dando referencia la representacion por figuras de cada uno. Después se
conoce que cada usuario tendra una asignacion de cluster en base a los centroides (siendo
el indice referencial de cada conglomerado) y se encuentra mas cercano segin una
métrica de distancia, como la euclidiana. En funcién que el algoritmo avanza, recalcula
los centroides basandose en los promedios de los puntos asignados a cada cldster. Se
muestra finalmente, un conjunto de conglomerados que representan la separacion o
dispersion en la que se encuentran los datos y por tanto se lo considera como un claro
ejemplo del resultado de riesgo crediticio. Es decir, los cllsteres en el caso del proceso a

realizar por el modelo de resultado se podrian clasificar usuarios con valor alto de



cancelar, riesgo del sector o numero de facturas adeudas. Tal acontecimiento, ayuda a las
empresas a la toma de decisiones en base a factores claves existentes en la poblacion y
desarrollar estrategias para cada grupo de conglomerado. Es importante mencionar que,
la agrupacion jerarquica complementa este anélisis al proporcionar una estructura mas
visual y escalonada. Es decir, fijar un nimero de clusteres al inicio, este método crea un
damerograma que ilustra como los datos se agrupan progresivamente desde los puntos
individuales hasta un solo cluster que abarca toda la poblacion. Se considera
especialmente (til para analizar relaciones entre grupos y ajustar estrategias basandose en
niveles especificos de riesgo (FasterCapital, Agrupacion de riesgo crediticio como
agrupar el riesgo crediticio utilizando K Means y agrupacion jerarquica, 2024).

Las variables geograficas dan un impacto significativo en la gestion de la
cobranzay en la incidencia de la morosidad en los servicios basicos, en particular en una
ciudad como Guayaquil, cuya estructura territorial y socioecondmica es diversa 'y
desigual. Las variables permiten analizar y segmentar a los usuarios segun su ubicacién,
caracteristicas del entorno y acceso a servicios, ofreciendo informacion clave para disefiar
estrategias de cobranza mas efectivas (Marcela Guachamin, 2024).

Es importante mostrar la parte segmentada-distribuida de Interagua en guayaquil,

debido a que se enfatizara esta distribucién por cada ciclo con la probabilidad de pago.



Figural
Segmentacion de ciclos dentro de guayaquil
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Geogréaficamente esta divida como se muestra en la imagen, el alcance que tiene

el servicio brindado por Interagua, considerando gque es una estrategia para analizar y
ejecutar mejores desafios para la gestion de servicios basicos, en el contexto de la
recuperacion de cartera vencida. Guayaquil tiene gran parte territorial significativa, con
zonas urbanas muy pobladas, areas verdes con poco acceso Yy sectores rurales como
Tenguel y Posorja. Las diferencias territoriales impactan de forma directa en la capacidad
de las empresas, como INTERAGUA y su contratista COINSER SAS, las estrategias de
cobranza efectivas, especialmente en un entorno caracterizado por inseguridad y
desigualdad socioeconémica (Interagua, Home page, 2013).

Conociendo mejor la parte de distribucion, podemos afirmar, que los ciclos Ky
M, cuentan con condiciones socioeconomicas buenas, mayor infraestructura y menor
riesgo de inseguridad. Facilitando que las cuadrillan encargadas puedan dar visita al

predio con total normalidad sin tener el factor radical de la inseguridad y realizar sus


https://portalgis02.interagua.com.ec/arcgis2/apps/webappviewer/index.html?id=7e0799aec57741f8b3e754927be788d3

actividades de cobranza, lo cual reduce los niveles de morosidad. También consideramos,
las zonas verdes o campestres como los ciclos T, T2 o S enfrentan desafios territoriales,
debido a la propagacion geogréfica, el dificil acceso a las zonas, y los altos niveles de
inseguridad que dificultan la labor del equipo encargo de gestionar las rutas de visita, lo
cual perjudica llegar a un alcance a sus usuarios y que ellos conozcan su irregularidad
con el servicio de agua potable (Interagua, Home page, 2013).

En las zonas méas vulnerables, prevalece los trabajadores informales, quienes
representan el 57% de la poblacion econdmicamente activa en Guayaquil; este ciclo
atraviesa un déficit en sus ingresos inestables y una limitada capacidad de planificacion
financiera, lo que incrementa el riesgo de morosidad en los pagos. Es decir que, los altos
indices de inseguridad en estas areas obligan a las empresas a depender de estrategias de
cobranza remota, como los call centers, las cuales no siempre resultan efectivas

(Interagua, Home page, 2013).

Figura 2
Reconocimiento de los sectores peligrosos
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La imagen presentada, se visualiza la distribucion que tiene Interagua en base a
cada ciclo y clasifica segun un color caracteristico en representando el nivel de
inseguridad en los ciclos comerciales de Guayaquil, los colores con su significado son:
amarillo para zonas de baja peligrosidad, naranja para peligrosidad media, y rojo para alta
peligrosidad; existe una relacién entrelazada entre los colores que caracteriza la
inseguridad de las zonas con los desafios en la gestion de regularizar a los usuarios
deudores del servicio basico. Los sitios marcados en rojo, que abarcan barios criticos
tanto en las afueras de la ciudad como en areas urbanas, representan un desafio
considerable para las empresas como INTERAGUA y su contratista COINSER SAS.

Esta zona se dice que, los cobradores enfrentan altos riesgos al realizar visitas
presenciales, lo que limita el acceso directo a los usuarios y obliga a depender de métodos
de cobranza remota, como los call centers, que en muchas ocasiones son insuficientes

para reducir la morosidad (Interagua, Home page, 2013).

La falta de seguridad en las zonas de cobranza de Guayaquil, especialmente en
aquellas marcadas como de alta peligrosidad, se plantea un desafio critico para las
empresas concesionarias de servicios basicos como Interagua y la contratista Coinser
SAS. Por lo cual, se requieren estrategias operativas diferenciadas, como la inversion en
seguridad para el personal, la implementacion de herramientas digitales y tecnologias
predictivas que prioricen a los usuarios con mayor probabilidad de pago, y la
dependencia de métodos remotos, como los call centers, para mitigar los riesgos
asociados a la inseguridad. Por lo tanto, es indispensable conocer la normativa, pues el
Caodigo Organico de Organizacion Territorial, Autonomia y Descentralizacion, expone en

su articulo 55 la responsabilidad de los Gobiernos Autdnomos Descentralizados (GAD)



de respaldar la provision equitativa de servicios basicos, incluso en contextos de alta
vulnerabilidad, mientras que su articulo 137 permite disefiar politicas locales para
reestructurar deudas o establecer tarifas diferenciadas para usuarios en condiciones
criticas (COOTAD, 2019). Adicionalmente, la Ley Organica de Recursos Hidricos, Uso y
Aprovechamiento del Agua (2014) refuerza este principio en su articulo 3, reconociendo
el acceso al agua como un derecho humano importante y se exige que los servicios estén
en zonas afectadas por inseguridad y desigualdad (LEY ORGANICA DEL AGUA,

2014).

Superintendencia de Servicios Publicos (SSP), es clave para ser regulador y
supervisor especializado en garantizar la prestacion de servicios basicos, la entidad busca
equilibrar los intereses de los usuarios y que la empresa siga brindando servicios de
calidad y avance. EI (COOTAD, 2019) en su articulo 55, toma competencias exclusivas
en base a los gobiernos autonomos y da veracidad sobre la clasificacion existente de
predios y servicios publicos, el literal d hace referencia a la prestacion de servicios
publicos de agua potable y demas servicios; finalmente se crea tarifarios diferenciado
para cada predio y a partir de esto se genera que por cada usuario la probabilidad de su

pago es distinta y clave en funcién al modelo de regresion.

La regresion logistica permite clasificar a los deudores segun la probabilidad de
pagar, en donde los gestores van a priorizar esfuerzos en aquellos casos con mayor
posibilidad de éxito. Estos modelos logisticos permiten que los gestores de cobranza
dirijan sus recursos hacia las cuentas con mayor probabilidad de ser recuperadas, es decir
que se podré ir mejorando la eficiencia y reduciendo costos operativos (Thomas, L. C.,

Crook, J. N., & Edelman, 2002).



Estos modelos predilectos ayudan a segmentar la cartera de clientes en categorias
de riesgo, lo que permite disefar estrategias especificas segun el perfil de cada deudor. La
regresion logistica es una herramienta fundamental en la ejecucién de estrategias de
cobranza, al identificar diferentes segmentos de clientes seglin sus comportamientos de

pago y caracteristicas individuales (Anderson, R., 2007), "The Credit Scoring ToolKkit".

Del mismo modo, permite evaluar la influencia de variables clave (ingresos,
historial de pagos, antigiiedad de la deuda, entre otros) en el comportamiento del cliente.
El impacto que se videncia en las regresiones se da por multiples factores
simultdneamente es crucial en el andlisis de cobranzas, permitiendo a los gestores
entender qué variables afectan mas el cumplimiento. (Hosmer, D. W., Lemeshow, S., &

Sturdivant, R. X., 2013), "Applied Logistic Regression".

Finalmente, después de una investigacion exhaustiva, la regresion logistica es una
herramienta poderosa en la gestion de cobranzas, no solo por su capacidad predictiva,
sino también por su contribucidn a la eficiencia operativa y la personalizacion de
estrategias. La regresion logistica ha influenciado significativa en la gestion de
cobranzas de desarrollo para la capacidad para modelar probabilidades de eventos
binarios, como el cumplimiento o incumplimiento de pagos, optimizando estrategias de
recuperacion de deudas; y su implementacion permite a las empresas de cobranza
maximizar los recursos y recuperar mayores volumenes de deuda de manera més efectiva

(Dolores, & Rodriguez Peérez, J. C., 2000).



Capitulo 2



2 Metodologia

Este capitulo se podra describir en detalle la metodologia utilizada para abordar el
problema de la morosidad en la gestion de cobranzas de INTERAGUA, la cual es
operada en parte por la contratista COINSER SAS. Se desarrolla basado en técnicas
estadisticas avanzadas, que incluy¢ el disefio de un modelo predictivo de regresion
logistica y una estrategia de segmentacion por clisteres para optimizar la recuperacién de
la cartera vencida. Se presenta las alternativas de solucion que este caso son los clusteres,
de los cuales se selecciona la méas adecuada de acuerdo con los datos, la seleccion de la
mejor opcidn, el disefio conceptual y el detalle del disefio implementado, asi como las
especificaciones técnicas del modelo donde se evidencio la distribucion de los ciclos
estratificados en el cantén Guayaquil. Ademas, se exponen las que las convalidaciones
del resultado sean éticas y legales necesarias para garantizar la validez y aplicabilidad de
los resultados.

2.1 Alternativas de Solucion

Existen varios problemas identificados por la contratista COINSER SAS, en lo
cual se evaluaron tres alternativas basadas en atacar de raiz este inconveniente, basadas
en la factibilidad técnica, operativa y econdémica.

1. Incremento del personal de cobranza:

> Se considerd aumentar el personal de call center y visitas domiciliarias con
el fin de abarcar la gestion de cobranza a todos los ciclos distribuidos dentro de
Guayaquil. Aungue la alternativa es viable representa altos costos operativos, logisticos e
incluso riesgos relacionados con la inseguridad en ciertas zonas-barrios de Guayaquil y es
de conocimiento que actualmente en algunos sectores es imposible entrar debido a las

organizaciones delictivas.



2. Implementacion de un sistema de clasificacion simple:

> Este sistema tuvo un enfoque en donde se utilizaba criterios basicos, como
el monto de la deuda y el tiempo de vencimiento con que por medio de estos se
clasificara para a esos usuarios con mayor deuda se pueda dar prioridad en la gestion de
cobranza. Aunque esta alternativa sea mas econdmica, como tal no integraba un analisis
multifactorial ni consideraba variables contextuales que influyen en la probabilidad de
pago.

2.2 Desarrollo de un modelo predilecto:

> Alternativa que involucraba la construccion de un modelo de regresion
logistica con la finalidad de predecir la probabilidad del pago de los usuarios con deuda e
implementaron técnicas de clustering para segmentar a los usuarios segun su perfil de
morosidad en donde se tuvo prioridad segun el desarrollo del modelo.

Al conocer cada alternativa descrita, se terminé por aceptar que la més eficaz para
la problematica es la tercera debido a la capacidad de poder integrar multiples variables y
proporcionar predicciones mejoradas las cuales ayudaron en la nueva gestion de
cobranza. Por otro lado, se considerd importante esta alternativa debida que esta solucién
era escalable y podia replicarse en otros sectores de servicios basicos.
2.2.1 Disefo Conceptual y Metodologia Adoptada

Por medio de un modelo predilecto de regresion logistica se fue optimizando la
gestion de la cartera vencida de INTERAGUA, gestionada por COINSER SAS. La
contratista necesita priorizar a los usuarios con mayor probabilidad de cumplir con sus

pagos, lo que permitira disefiar estrategias de cobranza mas efectivas y personalizadas.



2.2.2 Recoleccion de datos

Coinser S.A.S, nos entreg6 la data correspondiente al ultimo trimestre del 2024,
en donde por medio de esta se fue considerando el planteamiento de las variables
representativas y que tenga peso para generar el modelo, como tal dentro de datos se
encontraros informacion de buen alcance el nivel de interpretacion fue un poca compleja,
pero con las investigaciones previas se fue conociendo el modelo de base de datos
brindado por el cliente, se gestion6 un anélisis para considerar factores altos y bajos para
el abordamiento de los objetivos planteados. Inicialmente, se utiliz6 la base de datos
proporcionada por INTERAGUA y gestionada por COINSER SAS del cuarto trimestre
del 2024; la cual se evidenciaron registros historicos de los usuarios morosos. Las

variables analizadas fueron:

. Caracteristicas sociodemogréaficas (zona geogréfica, tipo de predio).

. Expediente de pagos (# de facturas adeudadas, valor total por pagar).

. Términos contractuales (tipo de predio).

. Data demogréfica (distribucion de cada ciclo, dando énfasis al nivel de

inseguridad).

. Gestion de cobro (centro de atencion telefonica, visita al usuario, corte del

servicio, contravencion, reconexion).

2.2.3 Herramientas que se utilizaron

o Excel: utilizo esta herramienta para integrar y consolidar la base de datos
que combina la informacién de clientes con todas las gestiones realizadas por la

contratista, con el fin de obtener una visién completa y detallada de las acciones



ejecutadas y su peso sobre como se comporta el pago de los usuarios. La contratista es
encargada de:

o Gestiones de Centro De Atencion Telefénica: denominada tambien “call
center”, es el monitoreo telefonico para recordatorios de pago o negociaciones.

o Visitas al predio: la realizacion de verificar de forma presencial el estado
del servicio y conocer si esta en cumplimiento del pago.

o Cortes del servicio de agua:

" Cortes sencillos: Suspensiones parcial del servicio por mora, en donde se
paga un fee por tal acontecimeinto.

" Cortes duros con sancion: Suspension total, incluso se detectan fraudes y
generan multas a los usuarios. Las (VCO), se registran cuando el usuario ha reconectado
ilegalmente el servicio después de un corte.

o Lecturas del consumo: se basa en que, si existe diferencias entre las
lecturas del mes anterior y del mes actual, con el fin de identificar diferencias
significativas que puedan indicar reconexiones ilegales, consideradas como fraude.

o Reconexiones del servicio: predios que fueron reconectados, lo cual
refleja que alguna gestion tuvo efecto en que el usuario realice un convenio o regularice
su deuda. También se incluyeron casos de reconexion por otros motivos que se busca
entender en el analisis.

En conclusidn, se unieron las bases de datos de clientes y gestiones realizadas en
un formato estructurado y formulado en Excel, adhiriendo informacion como: (call
center, visitas al predio, cortes sencillos, cortes por contravencion -VCO-, y lecturas de

consumo), los resultados de las columnas son dadas en fechas, es decir cuando se realizé



la diligencia por la cuadrilla se registra a fecha como evidencia de la gestion. El analisis
especifico en este apartado es con el fin de conocer las variables que se interrelacionan
directamente y el comportamiento que tiene cada usuario en base a aspectos fijos como la
zona en que viven o monto adeudado; conocer la naturaleza de cada individuo va a
permitir dar una respuesta positiva o negativa con la renegociacion.

o Excel Power Query: herramienta necesitada para limpiar y organizar la
base de datos proporcionada por INTERAGUA vy gestionada por COINSER SAS. La
base de datos se fue eliminando datos aberrantes de la siguiente forma: se aplicaron
transformaciones como la eliminacion de duplicados, normalizacién de valores, deteccion
de inconsistencias, y estructuracion de las variables clave como la ubicacién geogréfica,
el nimero de facturas vencidas y el monto de deuda. Dando como conjunto datos
uniformes u homogéneos, a evaluar para los siguientes procesos, hasta llegar al modelo
predilecto.

Se transformo variables cualitativas en numéricas, facilitando asi su inclusion en
el modelo estadistico. Esta transformacion consistio en asignar nimeros Gnicos a las
categorias especificas de las variables cualitativas, como el tipo de cliente, la region o el
estado del caso de cobranza, asegurando una codificacion adecuada para el analisis. El
objetivo principal de esta codificacion fue identificar y medir el impacto de dichas
variables cualitativas en la probabilidad de recuperacion de la cartera. Por ejemplo, se
cuantifico variables como el "tipo de deudor" o el "estado de la deuda", el modelo logré
evaluar con mayor precision cudles factores tenian mayor influencia en el

comportamiento de pago de los clientes.



o Power BI: herramienta en donde se subio la base ya depurada y se hizo
gréficas para la presentacion de los datos procesados, se visualiz6 de forma claray
dindmica las tendencias de morosidad, los ciclos geogréaficos criticos y las
categorizaciones de usuarios. Ademas, el proceso utilizado fue reconocer valores atipicos
0 inconsistencias que no fueron resueltas en la etapa de limpieza; por medio de estas
técnicas empleadas se facilitaron la identificacion de areas problematicas y ayudaron a
priorizar las estrategias operativas, haciendo que las decisiones fueran basadas en
informacion comprensible y bien estructurada. Después, se integr6 bases de datos del
Servicio de Rentas Internas (SRI1) Datasets - intersri - Servicio de Rentas Internas y del
Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC), fueron descargadas en un repositorio
de todas las provincias considerando que dentro de guayaquil existen habitantes que
tienen un contrato con Interagua, pero su lugar de nacimiento fue en provincia. Para
poder unir las bases de datos, simplemente al nimero de cedula registrada en la base se le
afiadio los numerales “001”, dando validez al formato entregado inicial. La principal
importancia de esta union de base de datos es conocer si el usuario esta registrado bajo
una sociedad, persona natural o no tiene RUC; dentro de esta base de datos existen
variables con denominacién de tipo de contribuyente, # de establecimientos, actividad
economica que realiza con la posibilidad de conocer si con aquella informacion tributaria
el modelo toma una eficiencia; permitiendo identificar factores que influyen en su
capacidad para pagar deudas.

. Minitab: es un software con multiples desarrollos y en este caso, fue
fundamental para el modelo predictivo enfocado en regresion logistica, enfatizado a

nuestros objetivos. Se identificaron las variables mas relacionadas en la probabilidad de



pago de los usuarios. Permitiendo evaluar la significancia por el valor p-value, que
basandonos en la tedrica no debe ser mayor a 0,05; a partir de generar el modelo se
dieron predicciones confiables sobre los factores clave al comportamiento de los
deudores. Por lo tanto, se lograron los resultados previstos que sirvieron como base para
segmentar a los usuarios en cllsteres y disefiar estrategias de cobranza adaptadas a cada
perfil.

o Finalmente, para que la base de datos pueda generar una regresion
logistica, en base a la variable dependiente y variables independientes se le fue dando la
codificacion dummy; es decir la variable dependiente binaria tomo digito de Oy 1;
mientras que las variables independientes si son categdricas fueron codificadas en
numerales convirtiendo columnas binarias (dummy) donde se dio por cada columna una
categoria, la cual sera explicada en el capitulo 3.

2.3 Poblacién y muestra

El calculo de la muestra se realizé aplicando criterios estadisticos fundamentales

que garantizaron la representatividad de los datos y la precision de los resultados

obtenidos. A continuacidn, se detallan los criterios utilizados:

Poblacion
La poblacién del estudio estuvo conformada por la totalidad de usuarios
correspondientes a los ciclos comerciales del 4to trimestre del afio 2024 de la ciudad de
Guayaquil gestionados por INTERAGUA a través de su contratista COINSER SAS. Esta
poblacion incluyo6 a todos los usuarios con cartera vencida identificados |en los 27 ciclos
mapeados, de los cuales presentaban diversas caracteristicas en cuanto a niveles de

inseguridad, condiciones econdmicas y geograficas. En total, los usuarios de Interagua



registrados al 2024 son mas de 51 mil clientes dentro del alcance de la empresa. La base
de datos del trimestre fue de 4.267 usuarios, por lo que hizo un barrido de informacién
con el SRI donde se obtuvo una nueva data, permitiendo un analisis integral que abarcé
variables como el monto de la deuda, nimero de facturas vencidas, ubicacion geogréfica,
nivel de inseguridad en las zonas y las condiciones categéricas como el tipo de
contribuyente.

Nivel de confianza

Se establecié un nivel de confianza del 95%, lo que significo que los resultados
obtenidos a partir de la muestra seleccionada reflejarian con un 95% de certeza los
patrones presentes en la poblacidn total. Este nivel de confianza se seleccion6 como
estandar en estudios estadisticos, asegurando conclusiones solidas y generalizables al
resto de la poblacion.

El nivel de confianza del 95% fue seleccionado para el calculo del tamafio de la
muestra debido a que representa un equilibrio ideal entre precision estadistica y
viabilidad practica en la investigacion. Este nivel de confianza asegura que, en promedio,
95 de cada 100 muestras tomadas incluiran el parametro poblacional verdadero, lo que
proporciona resultados suficientemente representativos. Es ampliamente utilizado en
estudios sociales, econdmicos y operativos debido a su aceptacion como estandar
estadistico, ofreciendo un balance adecuado entre la rigurosidad cientifica y la eficiencia
operativa. Optar por niveles mas altos, como el 99%, implicaria un aumento significativo
en el tamafio de la muestra y los costos asociados, mientras que un nivel mas bajo, como
el 90%, podria comprometer la precision y confiabilidad de los resultados. La eleccién

del 95% respalda la validez del modelo propuesto en este estudio, asegurando



conclusiones estadisticamente significativas y alineadas con las mejores practicas
metodolégicas (Hernandez Sampieri, Fernandez Collado, Baptista, 2014).

Margen de error

Se configurdé un margen de error del 5%, lo cual establecio el rango de
incertidumbre aceptable entre los resultados obtenidos de la muestra y la realidad de la
poblacion total. Un margen de error del 5% permitio que las estimaciones derivadas del
analisis variaran en £5%, lo que garantizd precision sin requerir un tamafio de muestra
excesivo.

Proporcién esperada (P)

Se asumio6 una proporcién esperada del 50%o, reflejo la frecuencia con la que se
espera que un evento ocurra dentro de la poblacion estudiada. Es un parametro critico
para el calculo de la muestra, ya que su valor influyo directamente en la precision del
tamafo calculado. En una distribucién binomial, el complemento de P, denot6 como g =
1 — p, representa la probabilidad de que el evento no ocurra.

Célculo del tamafio de la Muestra

El calculo del tamafio de la muestra se realizd bajo el supuesto de que la
poblacion seguia una distribucion binomial, que es apropiada para variables categéricas
donde solo existen dos posibles resultados, como el cumplimiento o incumplimiento en el
pago de las deudas. Este enfoque estadistico permitié determinar el nimero minimo de
observaciones necesarias para garantizar una representatividad adecuada, considerando
los parametros clave de confianza y error.

Férmula utilizada



La formula para el calculo del tamafio de la muestra basada en una distribucion

binomial es:
72X pxq
"Ter(IN-D
Donde:
e) n: Tamaio de la muestra
e) Z:Valor correspondiente al nivel de confianza; para un nivel de confianza del 95%,
Z =196
e) p: Proporcion esperada de éxito en la poblacién (en este caso,se asumio p =

0.5, al desconocerse su distribucioén exacta).
e) q: Complemento de p,definido como q = 1 — p(también q = 0.5).
e) e: Margen de error aceptado, que se fijo en e = 0.5%.

Aplicacion de la formula

Sustitucién de valores:

1. Z =196
2 p=05
3 q= 0.5
4, e =0.05

Calculos intermedios:

1. Z? = (1.96)2 = 3.8416
2. p-q=05-05=0.25
3. e2 = (0.05)2 = 0.0025

Sustitucién en la formula:

| 38416 X 0.25
"= 70,0025




Resultado:

0.9604

™= 0.0025 + (4267 — 1)

Por lo tanto, el tamafio minimo de la muestra requerido para representar a la
poblacion fue de 354 usuarios.

El calculo del tamafio de la muestra determiné que, con al menos 354 usuarios, se
podia garantizar una representatividad estadistica adecuada para una poblacion total de
4,267 usuarios, con un nivel de confianza del 95% y un margen de error del 5%.
Finalmente, se usara la totalidad de la muestra registrada en la base de datos del trimestre,
debido a que al correr el modelo con el tamafio de muestra sale que el modelo no se
puede predecir debi6 a la falta de informacion. Esta muestra mas grande fortalecié la
precision del andlisis y la validez de los resultados, asegurando que todas las variables
relevantes, como las caracteristicas categorias, geogréaficas y operativas, fueran incluidas.
Ademas, permitié generar inferencias robustas y confiables para la poblacion total, lo que
respaldo el disefio de estrategias de cobranza mas efectivas y ajustadas al contexto

especifico de los usuarios con deudas.



Capitulo 3



Resultados y analisis

3.1 Analisis de las variables

En esta seccidn se presentaron los resultados obtenidos del analisis de las
variables relacionadas en la ejecucion del modelo predictivo en regresion logistica con
distribucion binomial. La variable dependiente fue la probabilidad de que exista una
reconexion, dando como finalidad la regularizacion del pago; definida como la respuesta
que se tuvo por los usuarios en base a las gestiones de cobranzas realizadas por la
contratista Coinser S.A.S, la variable fue establecida de manera categorizada y
dicotdmica en base al comportamiento teniendo relacion con la fecha de reconexion de
cada usuario:

- Cumplimiento (valor = 1), son los usuarios que normalizaron su deuda y se
verifica que el servicio se reconectd. Por tal motivo, si el usuario tiene una fecha
establecida dentro de la base de datos el valor dummy que se establecio fue 1.

- Incumplimiento (valor = 0), aquellos que no mostraron interés suficiente en
regularizar su estado de morosidad. Por tal motivo, dentro de la base de datos no se

reflejé que existia una fecha de reconexién y el valor dummy que se establecio fue 0.

Tabla 3
Codificacion Dummy Reconexion
VVARIABLE DEPENDIENTE

RECONEXION VALOR

DUMMY
10/10/2024 1
N/A 0

Fuente: Contratista COINSER SAS
Elaborado por: Autores de este documento

La variable dependiente reconexién se aprob6 como un analisis clave para el
desarrollo eficiente del modelo predilecto de regresion logistica, la validez de la variable

se fundamenta en su naturaleza binaria, alinedndose con los requisitos estadisticos, la cual



hace modelar la probabilidad del evento especifico basado en multiples factores
entrelazados; a partir de esta variable se proporciond una base sélida, consistente para
ejecutar y evaluar una andlisis con el impacto de las variables independientes, pues que
serd probado y aplicable en escenarios reales de cobranza.

Las variables independientes se especificaron en aspectos categorizados y
numeéricos que se reflejaron de la siguiente manera:

o Numero de facturas adeudadas: se considerd una variable critica-
cuantitativa para representar la cantidad de facturas vencidas ya sea que fueron
acumuladas por los usuarios durante varios meses. De tal forma, esta metrica proporciona
un indice directo del nivel de deuda exacto por cada cliente moroso, dando paso a una de
las primeras sefiales de incumplimiento financiero. Operativamente se indico que a un
mayor numero de facturas adeudas se tiene una mayor complejidad de pago, pues esto
implica que el usuario tuvo un compromiso financiero mas significativo dando valor a la

variable dependiente del modelo al cumplimiento lento.

Tabla 4
Codificacion de Facturas
VARIABLE
INDEPENDIENTE
#FACTURAS
6
334

Fuente: Contratista COINSER SAS
Elaborado por: Autores de este documento

La tabla muestra la cantidad de facturas minima siendo 6 y el maximo 334, las
cuales se van a reflejar en toda la matriz mapeada.
o Saldo pendiente: correspondi6 al monto total que el usuario adeuda, se

considero una variable economica mas relevante para predecir el comportamiento de



pago en el modelo, pues el indicador reflejé la magnitud del compromiso financiero que
el usuario tuvo con la empresa, dando como conclusion que se vio significativamente en
la capacidad y disposicion para regularizar las deudas dentro del tiempo pactado. De tal
manera, se espera que los usuarios con saldos por pagar mas bajos sean los que llegaron a
cumplir més rapido, dando como légica que a menor carga financiera mas manejable en
el pago de la deuda. Esta variable dentro del modelo predilecto permitié no solo
enfocarse en el tiempo de pago, sino disefiar politicas acercadas al maximizar la

recuperacion de cartera'y minimizar el riesgo financiero para la empresa.

Tabla 5
Codificacion $Adeudado

VARIABLE INDEPENDIENTE
$ ADEUDADO LN(ADEUDADO)
15,77 2,76
157.472,58 11,97

Fuente: Contratista COINSER SAS
Elaborado por: Autores de este documento

En la tabla se muestra el valor adeudado por usuario en el cual utilizé la
herramienta de minitab para hacer el logaritmo natural (LN) de la variable saldo
pendiente debido a que la distribucion de los saldos mostraba una asimetria positiva
significativa, esto quiere decir, habia una gran cantidad de valores pequefios y una menor
proporcion de valores muy altos. Esta herramienta nos ayudo en reducir la asimetria de
los datos, logrando una distribucién mas cercana a la normalidad. La capacidad del
modelo para generar las relaciones entre las variables y permitié una interpretacion mas
lineal y proporcional de los efectos del saldo pendiente sobre la probabilidad de
regularizacion de la deuda.

o Rango de adeudo: se clasificé en 8 rangos en intervalos definidos por la

cantidad de factura por pagar de cada cliente refiriéndose a que el producto (medidor) se



encuentra en un rango, esta variable fue considerada con un enforque que permitio
segmentar a los usuarios en grupos homogéneo con un analisis de comportamiento de
pago en base al nivel de deuda. De tal forma, al incluir esta variable en el modelo
predilecto se busco optimizar las estrategias de cobranza y se mejora la capacidad de

prediccion.

Tabla 6
Codificacion del Rango

VARIABLE INDEPENDIENTE
RANGO RANGO NUM

6 a 10 fact
11 a 15 fact
16 a 24 fact
25 a 40 fact
41 a 50 fact
51 a 60 fact
61 a 80 fact

>= 81 fact

Fuente: Contratista COINSER SAS
Elaborado por: Autores de este documento
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En la tabla se muestra el rango facturado y la categoria relacionada que se fue
dando valores para la base de datos en minitab.

o Ciclos: se identifico la ubicacién geografica de los usuarios en base a cada
ciclo de facturacion y fue relacionada con las condiciones socioeconémicas y de
inseguridad por sector en todo guayaquil, via la costa y parte de Posorja. Se considerd
que esta variable es crucial en el anélisis debido a que cada ciclo tiene una caracteristica
particular (en este caso se la definid en base al nivel de peligrosidad). La categorizacion
se dio en base al nivel siendo este (Alto, Medio y Bajo) segun el ciclo ubicado en el

territorio mostrado en la imagen 2.



Tabla7
Codificacion de los ciclos
VARIABLE INDEPENDIENTE
CICLOS CATEGORIA NIVEL DE
INSEGURIDAD
3

<<zn-vo«dor»o0o0uwSIdnxcomBdxmxo
NN EFEPINWWNEFP OWOPNDNDEPRPDNOONDNDWPREPRPRPRPDNWDNWWWN

Fuente: Contratista COINSER SAS
Elaborado por: Autores de este documento

La tabla muestra que existen los 27 ciclos antes mencionados y que esta
categorizado por el nivel de inseguridad considerado en el marco teérico en la imagen 2,
donde se identifica en un mapa de guayaquil: nivel alto 3, nivel medio 2 y nivel bajo 1.

o Estado de corte: esta variable reflejo la condicion del servicio de agua

potable, en donde se categorizara si esta suspendido o suspendido total; se consider6 que



esta variable ES estrechamente relacionada con la urgencia de la regularizacion del
servicio. En el caso de la suspension del servicio es un factor determinante que hace que
los usuarios tengan motivacion en priorizar el pago de esta deuda para que su servicio se
reconecte. Normalmente, los usuarios en estado de Suspendido Total muestren un mayor
cumplimiento rapido en comparacion con aquellos en estado de Suspendido, pues es

importante mencionar que el servicio es indispensable para sus actividades cotidianas o

comerciales.
Tabla 8
Codificacion Corte
VARIABLE
INDEPENDIENTE
CORTE VALOR
DUMMY
SuspendidoTotal 1
Suspendido 2

Fuente: Contratista COINSER SAS
Elaborado por: Autores de este documento

En la tabla se muestra la variable independiente Corte la cual en la base de datos
se mostrd segun el estado del usuario con su codificacion para gestién del modelo
“Suspendido Total” =1 o “Suspendido” =2.

o Tipo de predio: la distribucion de los usuarios se dio en base a las
caracteristicas fisicas y funcionales de sus propiedades, casas, departamentos, terrenos
baldios, locales comerciales y entre otros. Ademas, se puede incluir que al reflejar
caracteristicas clave del usuario y su relacion con la propiedad, se convierte en un
elemento esencial para comprender y predecir el comportamiento de pago dentro del

modelo de regresion logistica.



Tabla 9
Codificacion Predio
VARIABLE INDEPENDIENTE

PREDIO CATEGORIA PREDIO

CASA, VILLA, 1
CHALESY
DEPARTAMENTO

LOCAL, EDIFICIO, 2
OFICINA,
GALPONES
QUIOSCO, GARAJE
Y
URBANIZACIONES
SOLARES VACIOS, 3
AREAS VERDES Y
OTROS

Fuente: Contratista COINSER SAS
Elaborado por: Autores de este documento

En la tabla se evidencia que distribucion del predio en base a categorias para el
analisis respectivo para la creacion del modelo, esta clasificacion se dio considerando
que:

1. Residenciales: Propiedades como casas, villas, chalés, departamento; que
tuvieron un comportamiento mas consistente en cuanto a cumplimiento.

2. Comerciales: Locales, edificio, oficinas, garaje, urbanizaciones, quiosco y
galpones; los cuales estuvieron sujetos a fluctuaciones econdmicas mas amplias,
afectando su capacidad de pago.

3. Predios no ocupados: Solares vacios, areas verdes y otros; considerado un
segmento con mayor probabilidad de incumplimiento debido a su baja utilizacion y
prioridad.

o Tipo de contribuyente: se considero clave para influir en el
comportamiento de pago. Se fui categorizando con el fin de identificar las diferencias

estructurales y patrones distintos que tienen estos tipos de usuario.



Tabla 10
Codificacion Contribuyente
VARIABLE INDEPENDIENTE

CONTRIBUYENTE CATEGORIA
CONTRIBUYENTE
PERSONA 1
NATURAL
SOCIEDAD 2
N/A 3

Fuente: Contratista COINSER SAS
Elaborado por: Autores de este documento

Se visualizo la clasificacion existente de los contribuyentes, donde cada uno toma
una categoria para el analisis del modelo; se podra analizar de la siguiente manera:

v Persona natural (valor= 1): usuarios que pueden presentar mayor
variabilidad en el momento de regularizar su deuda, esto se debe a que la actividad
econdmica que realizan en ocasiones es muy baja en ingresos econémicos.

v Sociedad (valor=2): empresas o sociedades que por su nivel de apertura en
el mercado de negocios tienen mas apego comercial, teniendo mas estabilidad
econdémica.

v No aplica el usuario (valor= 3): aquellos que no estan ingresados en el
sistema como contribuyentes, en este caso es mas complejo debido a que no se conoce ni
siquiera la actividad econémica que realizan, afectando a la gestion de cobranza.

o Call center: gestion realizada por la contratista con el fin de comunicarse
con el usuario para hacerle saber sobre su deuda y su propésito de pago. Si contesto el
usuario: la gestion de call center llega a tener un impacto positivo en la probabilidad de
reconexion, ya que actia como un catalizador para acelerar el proceso de pago. Y cuando
el cliente moroso no contestd: se considerd un desafio para las estrategias de cobranza, ya
que la falta de respuesta puede deberse a factores como datos de contacto

desactualizados, desinterés o incluso intenciones de no pago. Finalmente, este indicador



para entender como la interaccion directa influye en el comportamiento de pago y, por
ende, en la probabilidad de reconexion, que es la variable dependiente en el modelo de

regresion logistica.

Tabla 11
Codificacion Call center
VARIABLE
INDEPENDIENTE

CALL VALOR
CENTER DUMMY

10/10/2024 1

N/A 0

Fuente: Contratista COINSER SAS
Elaborado por: Autores de este documento

En la tabla se pudo visualizar que por medio de las fechas se da la gestién de call

center en donde la variable explica que:

v Gestion Exitosa (1 - Usuario contest0): el usuario responde a la gestion
telefonica, la empresa tiene la apertura de comunicar directamente las condiciones para
regularizar su deuda, como plazos de pago, descuentos o incentivos.

v Gestion Fallida (0 - Usuario no contest0): escenarios donde el usuario no
responde a la gestion telefonica, pues ende se disminuye la probabilidad de reconexion.
Pues se considerd que contacto directo limita la posibilidad de negociar, lo que puede
llevar a un mayor tiempo de suspension del servicio.

o Gestidn de visita: por medio de esta variable se logro identificar
personalmente la ubicacion y al usuario referenciado, debido a que la cuadrilla encargada
visita para gestionar el pago de la deuda; es muy importante esta gestion por los casos en
la que los encargados del predio no responden a otros canales. El principal objetivo de
esta es que al momento que el personal se encuentre el sitio el usuario decida pagar o

incluse buscar otras alternativas de regularizar su deuda.



Tabla 12
Codificacion Visita
VARIABLE
INDEPENDIENTE
VISITA VALOR
DUMMY
12/10/2024 1

N/A 0

Fuente: Contratista COINSER SAS
Elaborado por: Autores de este documento

Visualizando la tabla es importante reconocer que la variable se dara valor si se
dio la visita al usuario en donde se llega a un acuerdo, en caso de ser imposible ubicarlo,
0 no se encuentran dentro del sitio pues la codificacion es negativa. De esta manera se
presentaran los datos para la validacion del modelo:

v Si la visita es efectiva (valor = 1) se permitio establecer un contacto directo
con el usuario, pues este acontecimiento incrementara las posibilidades de que este
realice el pago y, como tal, el servicio sea reconectado.

v Si la visita es negativa (valor = 0), los deudores podrian no ser conscientes
del estado de su deuda, disminuyendo la probabilidad de reconexion.

o Verificacion de corte: por medio de esta variable se logro evaluar si se
realizé una revision en el servicio que realmente fue suspendido, asegurando que los
usuarios con deuda estén cumpliendo lo establecido, por lo cual se espera la
regularizacion del servicio. El valor establecido por la variable se identifica de la

siguiente manera:

Tabla 13
Codificacion Corte
VARIABLE
INDEPENDIENTE
CORTE VALOR
DUMMY
12/12/2024 1

N/A 0




Fuente: Contratista COINSER SAS
Elaborado por: Autores de este documento

Se visualizo6 dentro de la tabla los valores dummy correspondientes para esta
variable, por medio de esta se confirma que, si el usuario se rige a la suspension del
servicio, dando valores:

v Se verificé el corte (valor = 1) asegurando que la accion inicial de
suspension sea efectiva, pues se ejercio presion sobre el usuario para regularizar su deuda
y obtener la reconexion del servicio.

v Si no se verificé el corte (valor = 0), no se logro evidenciar que el usuario
mantenga el servicio de manera irregular, lo cual reduce su urgencia de pago y afecta
negativamente las probabilidades de reconexion.

o Contravencion: con esta variable se pudo identificar que usuarios
registraron actividades irregulares o ilegales, en caso de ser encontrada la irregularidad se
registra una multa al usuario. Dentro de esta variable se puede identificar varios factores,
pero el fin de esta es saber si se hizo la gestion de verificar si existe tales irregularidades.

Se mostrara como toma valor:

Tabla 14
Codificacion Contravencion
VARIABLE INDEPENDIENTE

CONTRAVENCION VALOR

DUMMY
12/11/2024 1
N/A 0

Fuente: Contratista COINSER SAS
Elaborado por: Autores de este documento

Se visualiz6 en esta variable la existencia de un registro por fecha, esto se debe a
que si se hizo la gestion de verificar el producto del usuario el valor =1, en caso de que el

producto no se pueda revisar o el deudor se impone el valor= 0. Es decir, a partir de esta



variable la mayoria de los predios se regularizan debido a que se cava para la
identificacion y los usuarios prefieren pagar a que se dé tal acontecimiento.

Después de la explicacion detallada de cada variable a utilizar para el modelo
predilecto, se crea una sola base de dato en donde se evidencia la nueva matriz tomando
valores binarios denominados dummy, también en ciertas variables basandose en las
categorias que representan.

3.2 Resultados por Minitab

Después del proceso de dar codificacién a la base de datos, fue posible el analisis
por minitab, esta aplicacion fue seleccionada debido a que mantiene una gran capacidad
para manejar grandes conjuntos de datos. Por lo tanto, se llevaron a cabo pruebas de
significancia, analisis de correlaciones, y se estimaron los coeficientes del modelo para
interpretar el impacto de cada variable en la probabilidad de reconexién.

Fueron 4,267 usuarios mapeados y codificados para el respectivo analisis y
ejecucion del modelo predilecto de Regresion Logistica. A continuacion, se detallan los
hallazgos liberados por minitab para el analisis del estudio:

o El modelo predilecto de regresion logistica con funcién que fue
denominada logit y codificacion binaria de las variables categdricas, el cual se considerd
adecuado para analizar la probabilidad de que los usuarios paguen sus deudas. En base a
una muestra de 4,267 registros, el modelo permitié predecir el comportamiento de pago
de los usuarios en funcién de las variables categoricas seleccionadas, lo que facilité la
segmentacion de los usuarios con mayor probabilidad de pago y optimiza las estrategias

de cobranza.



Figura 3
Detalle del Método

Método

Funcién de enlace Logit
Cedificacién de predictores categdricos (1; 0)
Filas utilizadas 4267

Fuente: Minitab
Elaborado por: Autores de este proyecto
Nota: Evidencia la funcion del modelo y el total registrado para el anélisis.

Figura 4
Eventos relacionados a la Variable dependiente

Informacion de respuesta

Variable Valor Conteo
RECOMEXION DEL SERVICIO 1 432 (Evento)
0 3835
Total 4267

Fuente: Minitab
Elaborado por: Autores de este documento

Nota: Por medio de la variable Reconexion del servicio se evidencia que 432 son 1y
3835 valor 0, es decir que existen mas usuarios que no tienen registro de reconexion.

o Ecuacion ajustada para predecir la probabilidad de que el evento ocurra, es decir,
la probabilidad que se dio para que el usuario pague la deuda; se evaluaron las variables

independientes las cuales afectaron en la probabilidad de pago.

Figura 5
Ecuacion de regresion logistica ajustada

Ecuacion de regresion

P(1) = exp(¥)01 = exp(¥))

¥' = -19- 00972 LOG SALDO + 0,00138 FACTURAS + 0,0 CORTE_1 = 2,615 CORTE_2 = 0,0 RANGO_1
- 1,690 RANGO_2 - 2.031 RANGO 3 - 2 563 RANGO 4 - 3,149 RANGO_S - 4352 RANGO 6
- 3432 RANGO_T - 4785 RANGOC_8 = 0,0 PELIGROSIDAD_1 - 0,121 PELIGROSIDAD_2
- 0,079 PELIGROSIDAD 3 + 0,0 PREDIO_1 - 0,861 PREDIO_2 - 0.341 PREDIO_3 + 0,434 PREDIO 4
+ 0,0 CONTRIEUYENTE_T - 0,803 CONTRIEUYENTE_2 - 0,080 CONTRIBUYENTE_3
+ 0,0 CALL CENTER_O + 20 CALL CENTER_1 = 0.0 VISITA_Q + 1,310 VISITA_1 + 0,0 CORTE_1_0
- 0468 CORTE_1_1 = 0,0 CONTRAVENCION_Q = 0,709 CONTRAVENCION_1

Fuente: Minitab
Elaborado por: Autores de este documento



Nota: La ecuacién de regresion logistica permitié calcular la probabilidad de pago de
los usuarios, lo que se considero Gtil para dirigir las acciones de cobranza de manera mas
eficiente. Se identificd las variables que tienen mayor impacto en base a la probabilidad de pago,
como las gestiones de cobranza (call centers, visitas).

Figura 6
Andlisis de los coeficientes

Coeficientes

EE del
Término Coef coef FIV

Constante -19 303
LOG SALDO -0,0972 0,0708 1,85
FACTURAS 0,00138 0,00271 427

CORTE
2 2615 0202 115
RANGO

2 -1690 0338 238

3 -2031 0318 312

4 -2,563 03313536

5 -3149 0424 196

6 4352 0443202

7 3432 0407 306

] 85 0,566 643
PELIGROSIDAD

2 -0,121 0254 299

3 -0,079 0274 337
PREDIO

2 -0861 0341106

3 -0341 0254 108

4 0434 0494117
CONTRIBUYENTE

2 -0,803 0332123

3 -0,080 0,156 1,13
CALL CENTER

1 20 303 1,00
VISITA

1 1310 0,189 136
CORTE_1

1 -0468 0171124
CONTRAVENCION

1 0709 0230 117

Fuente: Minitab

Elaborado por: Autores de este proyecto

Nota: El proceso para la regresion libero esta tabla en donde se hizo referencia a los
coeficientes.

El analisis de los coeficientes, por la regresion logistica fueron:

1. Término (Coeficientes):

o Constante: El valor indicado de -19 es independiente en la ecuacion del
modelo. Es decir, este valor establece el punto de partida para la regresion logistica.

o Log saldo: Se establecié como el coeficiente de -0.0972, el cual indicé

que, por cada incremento en el logaritmo del saldo de la deuda, la probabilidad de pago

disminuye, ya que el coeficiente es negativo.



o Facturas: Por medio de este coeficiente, se analizo que el 0.00138 mostrd
un aumento en el nimero de facturas vencidas tiene un pequefio pero positivo efecto
sobre la probabilidad de pago. Pues, cada factura adicional aumentd la probabilidad de
que el usuario pague.

o Corte: Los coeficientes para Corte_1 (0) y Corte_2 (2.615) sugieren que
las acciones de corte de servicio tienen un gran impacto en la probabilidad de que el
usuario pague, especialmente cuando se aplica el corte de servicio en las fases
posteriores.

o Rango: Estos coeficientes dio valor a las distintas categorias de deuda, se
mostrd de la siguiente manera: rango 2 (-1.690), rango 3 (-2.031), rango 4 (-2,563),
rango 5 (-3,149), rango 6 (-4,352), rango 7 (-3,432) y rango 8 (-4,785), lo cual se indico
que a medida que el rango de deuda aumento, la probabilidad de pago disminuye.

o Peligrosidad: Se mostraron el rango de los coeficientes negativos para
peligrosidad 2 y peligrosidad 3 (-0.121 y -0.079) se menciond que los usuarios con
mayor riesgo o peligrosidad tuvieron una menor probabilidad de pagar sus deudas.

o Predio: La codificacion que se dio para esta variable predio 2 y predio 3
tienen coeficientes negativos, por lo tanto, se comentd que ciertos tipos de propiedades
pueden estar asociados con menores probabilidades de pago. Pero existe una observacion,
el predio 4 tiene un coeficiente positivo, lo que indicd que estos usuarios tienen una
mayor probabilidad de pagar.

o Contribuyente: Se considero6 negativo el coeficiente de contribuyente 2
(-0.803) y contribuyente 3 (-0.080), por lo que se sugirio que los contribuyentes con

ciertas caracteristicas tuvieron menor probabilidad de pago.



o Call Center: Coeficiente que es gestionado por la contratista y se dio
positivo de 20 para call center 1, lo cual indic6 que la intervencidn del call center tiene
un efecto positivo y significativo en la probabilidad de que el usuario realice el pago.

o Visita: Este coeficiente de visita 1 dio como valor 1.310, por lo que se
consider0, que la visita directa tiene un impacto positivo en la probabilidad de pago.

o Corte_1y Contravencion: En este caso los coeficientes, se dieron valores
por: negativo para corte 1 (-0.468) y positivo para contravencién 1 (0.709), donde
finalmente mostraron que existid diferentes acciones afectan la probabilidad de pago, con
el corte de servicio siendo menos efectivo en comparacion con acciones de
contravencion.

2. EE del coef. Conocido como: (Error estandar del coeficiente)

o El error estandar midi¢ la variabilidad de los coeficientes estimados. Y se
pudo asegurar que cuanto mas pequefio sea el error estandar, mas confiables son los
coeficientes. Por tanto, el coeficiente con menos valor es la variable factura donde se
pudo corroborar que es el mas fiable.

3. FIV conocido como: (indice de inflacion de varianza):

o Este indice midio la multicolinealidad entre las variables predictoras. Es
decir, a valores mayores a 10 indican una posible colinealidad alta, lo que podria afectar
la estabilidad del modelo. En base a las variables la Unica variable casi alta es el rango en

su categoria 8 dando un valor FIV de 6,43.



Figura 7
Relaciones de probabilidad

Relaciones de probabilidades para predictores continuos

Relacion de
probabilidades IC de 95%
LOG SALDO 09073 (0,7898; 1,0424)
FACTURAS 1,0014 (0,9961; 1,0067)

Fuente: Minitab

Elaborado por: Autores de este documento

Nota: Se analizé la relacion existente entre las probabilidades predictoras de log saldo y
facturas (variables independientes cuantitativas).

. Log Saldo: Existio una relacion de probabilidades para el logaritmo del
saldo pendiente es de 0,9073. Es decir, se indicé que un aumento en el logaritmo del
saldo pendiente disminuye la probabilidad de que el usuario pague su deuda. Pues, si el
saldo de la deuda aumenta, la probabilidad de pago disminuye en un 9,27%, ya que la
relacion de probabilidades es menor que 1. Por otro lado, el intervalo de confianza al
95% para el logaritmo del saldo va de 0,7898 a 1,0424, y se incluyo el valor 1, lo que
implica que el efecto observado podria no ser estadisticamente significativo. Sabiendo
que la relacion de probabilidades es menor que 1, el intervalo de confianza sugiere que no
podemos descartar completamente que el saldo no tenga un impacto claro sobre la
probabilidad de pago en la muestra analizada.

o Facturas: La probabilidad para el namero de facturas es de 1,0014. En
base a este valor se sugirié que, por cada factura adicional, la probabilidad de que un
usuario pague aumenta en un 0,14%. Pues, la relacion de probabilidades es ligeramente
mayor que 1, se interpreta que el incremento en el nimero de facturas vencidas tiene un
pequefio pero positivo efecto sobre la probabilidad de pago. Por otro lado, el intervalo de

confianza al 95% para el nimero de facturas va de 0,9961 a 1,0067. Este intervalo esta

muy cerca de 1, lo cual significd que el efecto de las facturas sobre la probabilidad de



pago es extremadamente pequefio y podria no ser relevante en términos practicos. Sin

embargo, estadisticamente, alin es posible que haya un impacto positivo.

Figura 8
Resumen del modelo

Resumen del modelo

R-cuad.
R-cuad. de (ajust) de
desviacion desviacion AT AICc BIC

5609%  56,24% 1247,28 1247,52 1387,17

Fuente: Minitab

Elaborado por: Autores de este documento.

Nota: Se tuvo una prediccion del 56,99%, siendo un porcentaje considerable para el
funcionamiento de la regresion.

Se present6 un resumen de los resultados de ajuste del modelo de regresion logistica,
donde se destaco varias métricas clave. Es importante conocer que el R-cuadrado de desviacion
es de 56,99%, lo que indica que el modelo explica aproximadamente el 57% de la variabilidad en
los datos, lo que sugiere un buen nivel de ajuste. Aunque, R-cuadrado ajustado es ligeramente
inferior, con un 56,24%o, lo cual es una medida que ajusta el R-cuadrado cuando se tuvo en
cuenta el nimero de variables predictoras en el modelo. Respecto a AIC (1247,28) y AlCc
(1247,52) son analizados muy cercanos, lo que implico que la penalizacion por el nimero de
parametros adicionales es minima. Ademas, como Gltimo detalle, el BIC (1387,17), es de los que
penaliza mas fuertemente los modelos complejos, siendo considerado como el mas alto que los
otros dos, lo que sugiere que, si bien el modelo es eficiente, puede no ser el modelo mas tedioso
en términos de complejidad. Finalmente, estos resultados indican que el modelo tiene un ajuste

razonable y es eficaz en la prediccion de la variable dependiente, aunque existe una ligera

complejidad en su estructura.



Figura 9
Pruebas de bondad de ajuste

Pruebas de bondad del ajuste

Prueba GL Chi-cuadrada valor p
Diesviacion 4245 120328 1,000
Pearson 4245 187782 1,000
Hosmer-Lemeshow 8 663 0577

Fuente: Minitab

Elaborado por: Autores de este proyecto.

Nota: Se analiz6 la tabla pruebas de bondad en base a las asignaciones.

Se presentaron los resultados en base a las pruebas de bondad del ajuste, en donde
se evalud la calidad del modelo de regresion logistica. La prueba realizada de desviacion,
se observa un valor de Chi-cuadrada de 1203,28 con un valor p de 1,000, es decir, que
el modelo no muestra una mala adaptacion y, por lo tanto, no hay evidencia suficiente
para rechazar la hipotesis nula de que el modelo se ajusta bien. Por otro lado, la prueba
de Pearson, el valor de Chi-cuadrada fue 1877,82 con un valor p de 1,000, lo que
también indica un buen ajuste del modelo. También se tomé en cuenta, la prueba de
Hosmer-Lemeshow, con 8 grados de libertad y un valor Chi-cuadrada de 6,63 con un
valor p de 0,577, lo cual dio como resultado de que el valor p superior a 0,05 sugiere que

no hay evidencia para rechazar la hipotesis de un buen ajuste, indicando que el modelo

tiene un buen desempefio en cuanto a su capacidad de prediccién.



Figura 10
Andlisis de la varianza

Analisis de Varianza

Prueba de Wald

Fuente GL Chi-cuadrada Valor p
Regresion 21 37780 0,000
LOGSALDO 1 189 0170
FACTURAS 1 026 0610
CORTE 1 16818 0,000
RAMGO 7 11382 0,000
PELIGROSIDAD 2 024 0885
PREDIO 3 903 0029
COMNTRIBUYENTE 2 584 0034
CALL CENTER 1 000 0947
WVISITA 1 4319 0,000
CORTE_1 1 747 0,006
COMNTRAVENCION 1 as0 0002

Fuente: Minitab
Elaborado por: Autores de este proyecto.
Nota: Se analizé la tabla referente al anélisis de varianza donde el valor p<0,05.

Los resultados presentados en base al Andlisis de Varianza (ANOVA),
enfocandose la Prueba de Wald, que fue utilizado para evaluar la significancia de las
variables en un modelo de regresion logistica. El valor Chi-cuadrada para la regresién
es 377,90 con un valor p de 0,000, lo que se indic6 que el modelo predilecto en su
conjunto es altamente significativo. Se logro analizar las variables individuales, por lo
cual, se observo que algunas tenian un impacto significativo en el modelo. Corte (Chi-
cuadrada = 168,18, valor p = 0,000) y Rango (Chi-cuadrada = 113,92, valor p = 0,000) se
consideraron altamente significativas, por lo que se intuyo que influyen de manera
sustancial en la prediccion de la probabilidad de pago. Pero existid otros casos, en donde
las variables como Log saldo (Chi-cuadrada = 1,89, valor p = 0,170) y Facturas (Chi-
cuadrada = 0,26, valor p = 0,610) no siendo significativas, ya que sus valores p superan el

umbral de 0,05, indicando que no tienen una influencia estadisticamente relevante en el



modelo. Finalmente, otras como Contribuyente y Visita también presentan valores p
mayores a 0,05, lo que sugiere que su impacto es marginal.

Se concluy6 que las variables Corte y Rango son las mas significativas en el
modelo y siendo claves para su efectividad, ya que sus valores p extremadamente bajos
indican que tienen un impacto considerable en la probabilidad de pago de los usuarios. Es
decir, estas variables fortalecen el modelo al ofrecer informacion crucial sobre los
comportamientos de los usuarios. Incluso es importante mencionar que las variables
como Log Saldo y Facturas, debido a su falta de significancia, podrian ser consideradas
para ser excluidas del modelo en futuras iteraciones, mejorando la precision y
simplicidad del modelo al centrarse en los predictores mas relevantes.

Para mostrar como funciona el modelo se logro calcular en dos lineas de la base
de datos en donde la respuesta de la ecuacion sera enviada codificada en base a 0 =
probabilidad negativa de que el usuario pague y 1 = probabilidad positiva de que el
usuario decida regularizar su deuda. Finalmente, se logré proyectar por medio de esta
ecuacion el primer trimestre del 2025 identificando que usuarios se podria ir directo a
gestionar y quienes se tardaran o incluso es complejo su regularizacion; esta analitica se
podra evidenciar en dentro del analisis realizado con Power Bi.

3.3 Analisis de Clusteres

En esta seccidn se presentan los resultados obtenidos en la propuesta como
solucidn al decremento en la facturacion de la Contratista de INTERAGUA, COINSER
S.A.S. se planteo establecer un modelo de regresion para conocer la posibilidad de que
ocurra una reconexién, la cual es el medio por el cual la empresa genera liquidez cada

periodo mensual y a través de conocer esta probabilidad de ocurrencia se establecio



clasteres con el fin de enfocar de forma eficiente los recursos de cobranzas que posee la
contratista.

En la presente se obtuvo mediante un modelo de regresién logistico la
probabilidad de que ocurra una reconexion del servicio de agua potable, tal accion de
ejecuta después de que el usuario realizo el pago. Por ende, el modelo nos indica la
probabilidad de que los usuarios realicen un convenio de pago o liquiden la deuda.

En el modelo de regresion se obtuvieron resultados que determinaron un R-
cuadrado ajustado del 56.24%, lo que indica que el modelo es capaz de explicar el
56.24% de la variabilidad de la variable dependiente, es decir, la probabilidad de que se
dé una reconexion y con esta nueva medicién se procedio a crear los clusteres.

Para establecer los clusteres se consideré un K=3 y K=4 como se muestra a

continuacion:

Figura 11
Dispersion a partir de CLUSTERES con un K=3

Gréfica de dispersidén de RANGO vs. LOG SALDO
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Fuente: Minitab
Elaborado por: Autores de este documento



En el grafico se muestra los 3 clusteres diferenciado por colores sin embargo estos
conglomerados no son adecuado ya que existe superposicion en los clusteres y se requirio
un ajuste en el nimero de clusteres para lo cual se establecié K=4 para una mayor
precision.

Después de considerar el cambio, se procedio hacerlo:

Figura 12
Centroides de grupo

Centroides de grupo

Centroide
Variable  Conglomeradol Conglomerado? Conglomerado3 Conglomeradod  principal

LOG SALDD 4,6249 70039 43047 66120 671596
RAMGO 3 7096 74213 1,5351 3008 52001
PRE RECCH 0,0057 0,000 0,197 Qooze 0034

Fuente: Minitab
Elaborado por: Autores de este documento.
Nota: se conocen los centroides de grupo en donde se identifica que se generaron 4

conglomerados para el analisis correspondiente.

Figura 13
Particion final

Particion final

Dentro de la Distancia

surna de promedio Distandia

Mimero de cuadrados del desde el maxima desde

observaciones conglomerado centroide centroide

Caonglomeradol a03 1130483 0,979 3,619
Canglarnerado? 2008 4488, 765 1,333 4,907
Conglomerado? 613 662,476 0,967 2,454
Canglarmeradod 3 299,408 0,938 4,673

Fuente: Minitab
Elaborado por: Autores de este documento.

Nota: se presentaron la division de cada conglomerado y que cantidad de observaciones
abarca cada uno.



El andlisis de clasteres ha sido exitoso al clasificar a los clientes en 4 grupos
distintos con comportamientos diferenciados en funcion de sus saldos, deudas y su
disposicién para regularizar su situacion.

De tal manera, se considera que los clusteres se encuentran bien segmentados,
dando como referencia que cada conglomerado se encuentra dentro de su posicion basado
en las variables seleccionada Log saldo y Rango, lo cual, permite un analisis especifico
del comportamiento de pago de los usuarios con nivel de morosidad.

Anélisis descriptivo de los Clusteres:

o Conglomerado 1 (Bajo saldo y deudas):

La principal caracteristica de este conglomerado 1 es conocer que son aquellos
que su naturalidad es tener bajo saldo y monto de sus deudas no son un valor alto, sino
comparado a los otros es el mas bajo. Sin embargo, su baja disposicién para regularizar
su deuda (segun el valor de PRE RECO) sugiere que, aunque son clientes con menores
dificultades economicas, requieren estrategias de cobranza menos intensivas, como
recordatorios o pagos a plazos mas flexibles.

o Conglomerado 2 (Altos saldos y deudas):

Los clientes de este claster tienen saldos elevados pendientes y deudas elevadas.
A pesar de tener mayores dificultades para regularizar (segun el valor bajo de PRE
RECOQ), este grupo debe recibir estrategias de cobranza més intensivas, como visitas de
cobranza y contacto telefonico constante.

. Conglomerado 3 (Bajas deudas, pero alta disposicion para

reconectar):



Los usuarios de este cluster tienen bajas deudas, pero estan altamente enfocados
en la reconexion. Este conglomerado se puede considerar, teniendo un distintivo debido a
que son los perfiles mas adecuados para regularizar la deuda por lo cual se enfoca en dar
planes incentivos para que el usuario pueda dar su pago en una fecha prevista cercana.

o Conglomerado 4 (Deudas regulares y moderada capacidad para
reconectar):

Grupo de conglomerado con aspectos regulares para una reconexion habilitindose
la disposicion para que los deudores pueden hacer convenios de pago por su monto total
de facturas adeudadas. Se considera un planteamiento basa en cada usuario donde se
analiza la situacién socioecondmica y demografica de cada moroso, para dar acciones de
cobranza con incentivos para recuperar el valor vencido.

El R-cuadrado ajustado de 56.24% predice el nivel de porcentaje del modelo
dando valor que es razonable y significativamente bueno; pues dando la probabilidad que
se ejecutaran un porcentaje mayor de reconexion de lo antes previsto en el trimestre
evaluado, pero existe otro porcentaje que es posible mejorar con mas variables o datos
mas representativos en base al usuario. No obstante, es eficiente el modelo para tomar
decisiones operativas para encaminadas al crecimiento de la contratista y veracidad en
sus resultados como empresa prestadora de servicios.

Prediccion de Reconexiones:

La herramienta que se desarrollo sirve para predecir las reconexiones para el
primer trimestre de 2025, logré establecer una proyeccion de 1,513 predios, lo que

representa 3.5 veces mas de lo que se ejecuto en el ultimo del afio anterior. Esto es



evidencia de que, con un enfoque correcto y un uso mas eficiente de los recursos, las

estrategias de cobranza pueden generar un aumento significativo en las reconexiones.

Figura 14
Grafica de dispersion de Rango vs. Saldo

Grafica de dispersion de RANGO vs. LOG SALDO
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Fuente: Minitab

Elaborado por: Autores de este documento

Nota: Se presentaron la gréafica donde se evidencia el area que abarca cada
conglomerado.

v Conglomerado 1 (Color azul y simbolo de circulo):

Este cluster tiene bajos valores de LOG SALDO y RANGO intermedio, lo que
indica que estos usuarios tienen saldos bajos y deudas no tan altas.

Los valores bajos de PRE RECO indican que estos usuarios no estan tan
enfocados en regularizar su deuda.

v Conglomerado 2 (Color rojo y simbolo de cuadrado):

Este cluster tiene valores altos en LOG SALDO y RANGO. Los clientes en este
claster tienen saldos pendientes elevados y por un tiempo elevado.

El valor bajo de PRE RECO en este cluster indica que estos usuarios tienen

menos probabilidades de regularizar su deuda o reconectar el servicio.



v Conglomerado 3 (Color verde y simbolo de diamante):

Este cluster tiene valores bajos de RANGO y moderados de LOG SALDO, lo que
indica que estos clientes tienen bajas deudas, pero valores intermedios de saldo
pendiente.

Los valores altos de PRE RECO indican que estos clientes estdn mas enfocados
en la reconexion o en regularizar su situacion financiera.

v Conglomerado 4 (Color morado y simbolo de tridngulo):

Este cluster tiene valores de LOG SALDO y RANGO intermedios, indicando un
perfil de clientes con deuda moderada.

El valor de PRE RECO es relativamente alto, lo que sugiere que estos usuarios
también estan enfocados en reconectar o regularizar su servicio.

El valor K=4 muestra ser adecuado, ya que los clusteres estan bien diferenciados
segun las variables LOG SALDO y RANGO. Se evidencia que las caracteristicas entre
los conglomerados son bastante diferenciadas por lo que se planificaria las estrategias
maés efectivas para cada uno de los clusteres.

l. Conglomerado 2 probablemente representa a clientes con mayores deudas

Il. Conglomerado 1 tiene clientes con menores dificultades.

. Los clasteres 3 y 4 muestran un enfoque mas claro hacia la reconexion y
regularizacion, lo que podria indicar clientes que estan mas enfocados en saldar sus
deudas.

3.4 Presentacion de Resultados Power Bi
A continuacion, se presentan dos dashboard donde se visualizan los datos de las

reconexiones que fueron ejecutadas en el Gltimo trimestre del afio anterior y la



proyeccion de las reconexiones para el primer Trim 2025, que gracias a la herramienta

desarrollada establece la prediccion de las reconexiones a 1513 predios lo que viene a ser

3,5 veces mas.

Figura 15
Reconexiones 4to Trimestre Periodo 2024

RECONEXIONES 4TO TRIMESTRE PERIODO 2024
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Fuente: Power Bi
Elaborado por: Autores de este documento.

Nota: Se muestran estos diagramas que fue elaborada por los datos enviados por el
cliente, en donde se evidencio que el 4to trimestre del afio 2024 tuvo 4,267 productos con
morosidad donde es esos se dieron solo 432 reconexiones.




Figura 16
Reconexiones Proyectadas al ler Trimestre Periodo 2025
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Fuente: Power Bi
Elaborado por: Autores de este documento.

Nota: Se muestran estos diagramas elaborados por medio del modelo predilecto en
donde se pudo proyectar con 4,267 productos 1,513 reconexiones en beneficio para Interagua y
una buena gestion realizada por la Contratista Coinser S.A.S.

A continuacion, se presentaron por medio de la base de datos diagramas en donde

se analizara la diferencia existente entre lo gestionado ya por el cliente en el 2024 y en

base al modelo predilecto una proyeccion al 2025:




Tabla 15

Presentacion de los diagramas Analisis 2024 vs 2025

2024

2025
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Fuente: Power Bi

Elaborado por: Autores de este documento.
Nota: En base a estos diagramas se generara un andlisis conclusion.




Tabla 16
Analisis conclusion

Deducciones

Reconexiones
Reconexiones por zona de riesgo
nivel 2
Reconexiones por zona de riesgo
nivel 3
Reconexiones por Rango 51 a 60
fact

Fuente: Power Bi

4TO TRIM 2024

432
213

164

253

Elaborado por: Autores de este documento.
Nota: Analitica en nimeros que representan las variaciones de las reconexiones tanto
por zonas de riesgo como por el rango de facturas adeudas.

Los gréaficos pastel muestran la variacion que existe antes y después de la

PROYECCION 1ER
TRIM 2025
1513
646

694

1225

aplicacion de los clusteres. Los graficos pastel evidencian que para el 4to trimestre del

2024 se realizaron 423 reconexiones representando el 10,12% del total de la cartera, y

que para la proyeccion del primer trimestre del 2025 las reconexiones representarian el

35,46% aplicando las recomendaciones especificadas para cada cluster. Para lo cual el

10,12% representa una recuperacion de la cartera para INTERAGUA por un monto de

$328.592,77 mientras que para el 2025 se proyecta el 35,46% representando una cartera

de $1.253.651,96.

3.5 Andlisis de Costos

Por medio del modelo de regresion logistica, se buscé optimizar la gestion de

cobranzas y reconexiones, se ofrece una alternativa en base a estadistica tecnoldgica, bajo

un modelo que sea viable para la economia de la contratista dando resultado positivo a su

cliente, por ese lado se complementa por un modelo que aumenta las reconexiones de

manera mensual, es decir, sin necesitar costos adicionales en la operatividad post-visita

que gestionaba la contratista bajo su sistema pasado. Es clave mencionar, que se tendra

que invertir en el personal dando capacitaciones en base al conocimiento de nuevas



técnicas estadisticas presentes en base al modelo, haciendo que la contratista suba
tecnolégicamente usando herramientas afianzadas a la recuperacion de la cartera morosa.
Por otro lado, para que las gestiones propuestas sean efectivas se debera comprar bases
de datos que contengan correos electrénicos y numeros de teléfonos actualizados para
poder realizar las gestiones de cobro, esto tiene un costo mensual entre $80 a $200
mensuales, sin embargo, la contratista al manejar bases trimestrales puede realizar este

gasto 4 veces y al mismo tiempo la contratacion de un operador de call center.



Capitulo 4



4 Conclusiones y recomendaciones

4.1 Conclusiones

o El proceso dio un resultado ha demostrado ser una estrategia con una
eficiencia del 57,99% al momento de revelar la probabilidad de pago, incluso que la toma
de decisiones sea adecuada y planificada por el lider y su cuadrilla. Por medio de la
segmentacion adecuada de los usuarios con mayor probabilidad de pago, se ha
optimizado el proceso de cobranza, aumentando el nimero de reconexiones mensuales, lo
cual esta alineado con el objetivo general de mejorar la eficiencia operativa de la
contratista.

o Implementar un modelo predictivo basado en regresion logistica es
tecnoldgicamente factible, pues se ha integrado de manera eficiente con las herramientas
y sistemas existentes en la infraestructura de la empresa. Se utilizaron varias
herramientas, como Power Bl y Excel, permiten una facil visualizacién de los datos y la
segmentacion de los usuarios, lo cual facilita la toma de decisiones estratégicas para la
gestion de cobranzas, donde finalmente se pudo presentar graficamente tanto lo ocurrido
en el 2024 como una proyeccion para el primer trimestre del 2025.

o El resultado esperado genera un impacto directo en la recuperacion de
cartera vencida, dando prioridad a las acciones de cobranza en usuarios con mayor
probabilidad de pago, dando como resultados en términos de recuperacion de deuda,
cumpliendo asi con los objetivos especificos de optimizar el proceso de cobranzay
mejorar la rentabilidad para Interagua.

o COINSER S.A.S podré priorizar acciones de cobranza més estratégicas en
los conglomerados 3 y 4. Mejorando su viabilidad financiera y el cumplimiento de los
objetivos establecidos en la gestion de la cartera vencida. La capacidad de identificar

patrones y predecir comportamientos de los usuarios ha permitido disefiar estrategias de



cobranza mas efectivas, alineadas con los objetivos estratégicos de la empresa, y
garantizar una mayor eficiencia en los recursos utilizados.
4.2 Recomendaciones

Después del analisis y los resultados evidentes mostrados y se dio una proyeccion
base para el primer trimestre del 2024, damos por constancia que por medio de las
herramientas, el modelo matematico de regresion logistica y clusteres se recomienda
priorizar los recursos de cobranzas con estrategias basadas en el cada cluster:

1. Conglomerado 1 (bajas deudas y saldos):

o Se recomienda implementar estrategias menos intensivas (es decir,
gestionar por call center antes de dar una visita al predio) de esa manera ahorramos
costos y se presupuesta costos para alcanzar la proyeccion, como recordatorios por correo
electronico o envios de mensajes ofreciendo planes de pago flexibles.

o Es importante siempre hablar con el cliente, que se envié una base de datos
actualizada para un contacto eficiente con los usuarios.

o Utilizar herramientas automatizadas para reducir el costo de la cobranza
como por ejemplo un chat bot.

2. Conglomerado 2 (altos saldos y deudas):

o Se recomiendan estrategias mas agresivas, incluso tener a las cuadrillas
mas capacitadas para la gestion por visitas de cobranza o tener contacto con el cliente que
nos otorgue informacion mas especifica de cada usuario (la cual deberia estar en el
contrato firmado por la adquisicion del servicio), una parte importante y de mejora para
esta operatividad es que Interagua mejore su proceso de otorgamiento de productos.

o Ofrecer acuerdos de pago escalonados o descuentos por pronto pago para
incentivar a los clientes a regularizar sus deudas.

3. Conglomerado 3 (disposicion alta para reconectar):



o Grupo que debe ser focalizado con rapidez con ofertas de convenios con

abonos iniciales atractivos o disposiciones para condonar un porcentaje de la deuda.

o Incentivar su reconexion con promociones y ofertas especiales.
4. Conglomerado 4 (deudas intermedias y disposicion moderada):
o Para este conglomerado se recomienda utilizar un enfoque personalizado,

iniciando por un contacto por medio de mensajes con ofertas de pagos, convenios y
condonaciones. En caso de no obtener respuesta incrementar la intensidad.

o Es importante contar con una base de datos actualizada para un contacto
eficiente con los usuarios.

Optimizar el Uso de los Recursos de Cobranza:

Basado en los clusteres, las cobranzas pueden a partir de ahora asignar recursos de
manera mas eficiente:

Segun los resultados, los clusteres con mayor probabilidad de reconexion son los
conglomerados 3y 4 los cuales deberian recibir ofertas atractivas y estrategias
personalizadas, lo que resultard en un uso mas eficiente de los recursos.

El cluster de alto riesgo es conglomerado 2, el cual debe recibir un enfoque mas
fuerte con visitas de cobranza en el cual se debe asistir con un detalle de todos convenios
disponibles para la deuda, el monto exacto de abono inicial, a cuantos meses plazo y el
monto mensual del convenio informando al usuario que deberd mes a mes cancelar a
tiempo su factura de consumo regular més el valor del convenio, aungue a un costo
mayor es mas eficiente una visita para que el mensaje llegue al usuario de forma efectiva
teniendo en cuenta que nadie puede subsistir sin agua a que es agua es indispensable para
la vida.

Control de Resultados y Ajustes Continuos en el modelo y clUsteres:



El modelo de regresion logistica y el analisis de clusteres deben ser monitoreados
periédicamente para ajustar las estrategias de cobranza segun los resultados obtenidos. Si
ciertos clusteres muestran cambios en su comportamiento de pago, se deben aplicar
nuevas estrategias de cobranza segun la variacion que se haya detectado.

El andlisis predictivo de futuras reconexiones (como el modelo que predice 1,513
reconexiones en el primer trimestre de 2025) se debera ejecutar con el fin de ajustar las
metas y planificar los recursos de cobranza.

Incentivos de Reconexion:

Es crucial en la cobranza brindar a los usuarios un panorama donde se haya
regularizado, el agua potable al ser indispensable para la vida y necesario para llevar a
cabo limpieza, preparacion de alimentos, higiene entre otras, es muy atractivo para los
usuarios brindar un panorama donde cuentan con el servicio por un costo moderado. Los
incentivos de reconexién para clusteres con altas probabilidades de regularizar
(Conglomerado 3y 4). Esto puede incluir disposiciones especificas vigentes,
condonaciones por un porcentaje del total de la deuda, aplazamientos de pago o
reduccion de cargos por reconexion.

Estos incentivos ayudardn a aumentar la tasa de reconexiones y a recuperar mas
ingresos sin necesidad de incrementar considerablemente el costo de la cobranza.

El modelo de regresidn logistica proporciona una vision clara de las variables que
afectan la probabilidad de reconexion, permitiendo una segmentacién mas precisa.

Proyecciones de reconexiones muestran un aumento significativo en las
reconexiones si se optimizan las estrategias de cobranza.

Monitoreo y ajustes continuos de las estrategias aseguraran que el enfoque de

cobranza siga siendo eficiente y costos eficientes.



El objetivo principal de crear clusteres es clasificar a los usuarios de manera que
el departamento de cobranza pueda aplicar estrategias mas eficaces y especificas segun
las caracteristicas de cada grupo.

En la gréfica de dispersion, se visualizan los 4 clusteres segun las variables LOG
SALDO (eje X) y RANGO (eje Y). Los clusteres estan representados por diferentes

colores y simbolos.
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