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RESUMEN EJECUTIVO

Antecedentes

En Colombia al 2022 existen alrededor de 54 millones de micro, pequehas y medianas empresas
(mipymes). El Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) estima que estas
empresas representan mas del 90 % del sector productivo total del pais, producen aproximadamente
79 % del empleoy aportan 40 % al producto interno bruto (PIB). Sin embargo, las mipymes enfrentan
retos en el acceso a crédito (DANE, 2022).

La Corporaciéon Financiera Internacional (CFl) estima que hay una brecha de financiamiento de 138
billones de pesos colombianos (USD 42 billones) y que el 45 % de las mipymes se encuentran total o
parcialmente desatendidas. Esta situacion, como la describe el DANE, se debe principalmente a que
cuando las mipymes se acercan a solicitar un crédito este es negado, debido a la falta de historial
crediticio o a un historial negativo.

Actualmente, el progreso de modelos de score (resultado o puntaje) de crédito basados en datos
alternativos esta ganando traccidn tanto en economias desarrolladas como emergentes en todo el
mundo. Este tipo de modelos puede ser utilizado por jugadores nuevos y por los incumbentes para
evaluar a las mipymes y facilitar su acceso al crédito.

Objetivo, metodologia y alcance del reporte

El Banco Interamericano de Desarrollo (BID), a través de su Division de Conectividad, Mercados y
Finanzas apoyd al Departamento Nacional de Planeacion de Colombia (DNP) para conocer el
panorama actual de los modelos de scoring alternativo enfocados en mipymes en Colombia y en
emitir recomendaciones para implementar estos modelos.

El presente documento describe los modelos de evaluacién crediticia con datos alternativos y como
funcionan cada una de las fuentes de datos que mejor se adaptan a las mipymes, proveyendo
listados de beneficios y retos de cada una. Explica también por qué puede ayudar a las instituciones
financieras colombianas y a las mipymes. Ademas, indaga sobre la regulacion vigente en Colombia
gue impacta directamente en la utilizacion de datos alternativos. Provee recomendaciones
apuntadas al DNP, para construir un ecosistema de calificacidn crediticia alterno que sea eficaz para
bancos y proveedores de datos alternativos en Colombia que pueda manejar la gestidn de
informacion, adopcién y monitoreo por instituciones financieras y sugiere los pasos que se deben
tomar para lanzar un piloto.

La intencidon de esta investigacion es presentar un marco conceptual, asi como insumos de
diagndstico sobre las diferentes metodologias de calificacién crediticia para mipymes, usando
informacion no tradicional. El enfoque es alrededor de siete fuentes de datos:



Datos de telefonia maovil (Telco/CDR)

"

Datos de redes sociales

Datos de dispositivos moviles (smartphone o teléfono inteligente) extraidos por SDK
Datos de psicometria

Datos de open banking (o banca abierta)

Datos de e-mail (correo)

N o oA WwN

Datos de transacciones publicas.

Como resultado de la investigacion inicial, se identificaron y aplicaron criterios de calidad de datos
(con enfoque en mipymes), facilidad de implementacion y cumplimiento normativo para seleccionar
aquellas fuentes de datos que representan una solucion viable a implementarse y que resuelven las
necesidades de las mipymes: datos de psicometria, datos de open banking, datos de transacciones
publicas. Para estas fuentes se desarrolld una segunda etapa de investigacidn en la que se
identificaron proveedores principales en Colombia, identificacién de costos de implementacion,
estudio normativo y riesgos.

Metodologia

Para la construccion del reporte se revisaron y analizaron diversas fuentes de literatura, identificacion
y entrevistas a actores principales en el ecosistema como representantes de la banca de desarrollo,
proveedores principales, reguladores e informantes claves. Adicional, se consolidaron los hallazgos y
estructuraron las recomendaciones.

Fuentes de datos alternativas

Parte 1. Reporte en el cual se describe qué son y cudles son los beneficios y los retos de las fuentes de
datos alternativos.

Las mipymes enfrentan dificultades para obtener préstamos de bancos que utilizan un enfoque
convencional para evaluar su solvencia. Estas dificultades incluyen la falta de datos financieros y
operativos, brechas en la regulacion, y capacidades ineficaces de gestion de riesgos por parte de
distintas instituciones. Por otro lado, los bancos también consideran que el enfoque convencional es
ineficiente y costoso para el procesamiento de préstamos para mipymes, que involucran créditos de
bajo monto. Para abordar estos problemas, se pueden utilizar varios tipos de informaciéon de
proveedores de datos de terceros, conocidos como “datos alternativos”. Mediante el uso de datos
alternativos, es posible determinar la solvencia, voluntad y calidad crediticia de las unidades
productivas.



El objetivo general de los datos alternativos es proporcionar informacién adicional hacia una vision

holistica de una unidad productiva para la decisién del otorgamiento de un crédito. Existen diversas

maneras de implementarse y los casos de uso dependen fundamentalmente de los objetivos

particulares que la entidad financiera defina (por ejemplo, aumentar niveles de aprobacién o mejorar

el poder predictivo de modelos de crédito actuales o nuevos servicios a prestar).

Los conjuntos de datos en el mercado estan en constante cambio, por lo que es dificil analizarlos y

encontrar los que verdaderamente sean de utilidad. Muchos de estos datos no pueden ser evaluados,

sino hasta contar con datos de prueba proporcionados por el proveedor. En este documento se

definié la calidad de los datos mediante cuatro criterios: disponibilidad, cobertura, especificidad y

ortogonalidad'. Para cada una de las fuentes, se evaluaron estos criterios y con base en ese contexto,

se extendio la investigacion a las fuentes antes mencionadas.

Datos de
redes
sociales

Datos de
psicometria

Area de enfoque

Las redes sociales son .
populares entre las pymes
como herramientas para
presentarse al publicoy
adquirir nuevos clientes:
plataformas como
LinkedIn y Facebook .
recopilan perfiles de las
unidades productivas y
reportan informacién

sobre sus negocios, sus
iniciativas mas recientes,

asi como sus interacciones

con sus clientes. Estos

datos se usan para

elaborar modelos que

predicen el valor de una
empresa.

En el contexto de la .

evaluacién crediticia, las
pruebas o evaluaciones
psicométricas se
pueden utilizar para
comprender la voluntad
y la habilidad de pago
de un individuo. El
enfoque en la voluntad
de pago determina si el °
solicitante tiene la

propension a honrar sus
deudas.

Fortalezas

Alta disponibilidad.

Volumen alto de
informacion.

Varios casos de éxito en
créditos de consumo.

Herramienta para
identificar voluntad
de pago (inferencia
de comportamiento
financiero).

Casos de éxito
internacionales en
préstamos sin historial.

Se demostrd que en
casos con deficiencia
en informacién
tradicional es viable
usar esta fuente.

Se puede aumentar el
uso de préstamos para
pymes en el corto
plazo.

Debilidades

Dificil acceso.

Poco uso en casos de las
unidades productivas,
por lo que no existen
recopilaciones de
mejores practicas ni
estandares.

Poca precisiéon para
medir solvencia del
cliente o capacidad de
pago.

Uso fragmentado de
redes sociales. Se requiere
un modelo muy complejo
con distintos proveedores.

Susceptibilidad de que la
prueba sea manipulada.

Tiempo y completitud
pueden ser una friccion
para Fl.

Consistencia de
respuestas que dificulta
evaluacion.

Xi

' Para mas informacion referirse al punto “2.5. Retos principales y criterios al evaluar fuentes de datos alternativos”.



Open
banking

Datos de
telefonia
moévil

Datos de
Dispositivos
Smartphone

Area de enfoque

Open banking que permite
a las Fl (las instituciones
financieras, financial
institutions, por sus siglas
en inglés) tradicionales e
innovadores acceder a los
datos transaccionales
bbancarios y no bancarios de
los clientes mediante las
API (por sus siglas en inglés.
Interfaz de programacion
de aplicaciones). En todo el
mundo, esta tendencia esta
evolucionando con rapidez.
Existen distintos modelos
en los que las IF pueden
desarrollar productos
nuevos basados en datos
que normalmente no
tienen acceso, pero que las
APl ahora permiten.

e Através del registro del
numero telefénico del
cliente, es posible
conocer y evaluar el
comportamiento que el
solicitante ha tenido con
su linea telefénica.

e Se puede acceder a
datos como:
prepago/pospago, uso
de datos, geolocalizacion,
historial de recarga,
patrones de llamadas y
SMS, entre otros).

e Se refiere a los datos
rastreables de un
dispositivo mévil, a los
gue se accede mediante
una App instalada con el
permiso del usuario
(ubicacién, ubicacién
aproximada, informacioén
personal, usos y patrones
de mensajeria, biblioteca
multimedia, calendarioy
contactos, actividad en
otras apps, historial de
busquedas, etc.)

Fortalezas

Industria creciente con .
nuevos agregadores

de datos con buen

ndmero de acuerdos y
penetracién creciente

en Colombia.

Regulacion .
colombiana esta
impulsando la
implementacion de

open banking.

La especificidad de los
datos es alta.

Reduce costos de
analisis.

Mejora el recorrido del
cliente.

Analisis de riesgo .
asertivo.

Disefia estrategias de
cobranza.

Herramienta potente
para la deteccién de
fraude.

Mercado colombiano .
estd adoptando
aplicaciones bancarias
cada vez mas,
implicando
disponibilidad amplia.

Tiempo de respuesta
inmediata.

Adopcion alta de .
dispositivos
smartphone.

Debilidades

Cobertura limitada, debido
a que el acceso a los datos
depende de acuerdos que
se hagan entre
proveedores de datosy
agregadores.

Poblacién en Colombia
altamente desatendida y
no transacciona en el
sistema formal, por lo que
es dificil estimar la
cobertura real.

Disponibilidad limitada,
debido a regulaciones
locales de protecciéon de
datos y privacidad.

Disponibilidad en declive,
debido a servicios a través de
internet que no se pueden
rastrear facilmente (p. ej. WA).

Dificultades al establecer
convenios con telefénicas
(cobertura limitada).

Especificidad limitada en
el caso de mipymes.

Restricciones en permisos
por parte de fabricantes.

Memoria de dispositivos.
La poblacién objetivo es
propensa a eliminar Apps
por falta de memoria en
sus dispositivos.

Confianza de usuarios.

Esfuerzos altos de
implementacion.

Especificidad, se tiene que
evaluar al duefio del negocio.

Requerimiento de red para
transmision de datos. Xii



Datos de
e-mail
(correo)

Datos de
transaccion
es publicas

Area de enfoque

El uso de datos de correo
se ha extendido, debido a
que ingresar un correo
electrénico es parte de los
datos minimos requeridos
a los solicitantes de crédito.
Este mecanismo evalua la
consistencia de los datos
del usuario.

Se refieren a los registros de
las actividades comerciales
entre una empresa
proveedoray sus clientes.
Por lo general, incluyen
informacién relacionada
con los pagos (flujo de
efectivo) e informacién no
relacionada con dinero. Las
tendencias de
comportamiento
emanadas del analisis de
esta informacién pueden
utilizar los ingresos y el
estado financiero mas
reciente de una mipyme.
Los datos analizados son:
servicios publicos, aportes a
salud, pension y riesgos, e
informacién fiscal.

Fortalezas

Deteccién de fraude
con asertividad.

Cobertura amplia,
debido a creciente uso
del correo electrénico.

En Colombia, se puede
tener una coberturay
disponibilidad amplia.

Existen agregadores
de estos datos
robustos y con buena
presencia en el pais.

Puede contener un
gran volumen de
datos financieros y no
financieros, para
producir modelos y
productos nuevos.

Especificidad alta,

incluso en zonas rurales.

Inversidn baja.

Debilidades

Dificultades en
estandarizacién de
variables y resultados de las
evaluaciones, ya que la
actividad de correo no
siempre esta ligada a la
actividad empresarial.

Depende de un volumen
alto de datos, lo que
incrementa los esfuerzos
tecnolégicos.

No hay casos concretos de
uso en mipymes.

Foco en fraude, no en
evaluacion crediticia.

Poblacion altamente
informal y con uso alto de
efectivo.

Es frecuente encontrar
inconsistencias entre
titulares de una cuentay
quién hace los pagos.

Acceso a los datos todavia
limitado por regulacién
(obtencidén de permisos
dificil y Opt-in, correo
electrénico de suscripcion).

Entorno normativo

Parte 2. Se analiza la regulaciéon vigente en Colombia en torno al uso de datos para evaluaciéon
crediticia de las unidades productivas del pais.

Aunque una de las razones por las cuales las IF vigiladas por la Superintendencia Financiera de
Colombia, no han implementado este tipo de modelos de manera generalizada se relaciona con la
regulacion, la cual evita que una entidad incurra en pérdidas y se disminuya el valor de sus activos
como consecuencia de que un deudor o contraparte incumpla con sus obligaciones. Esto obliga a
manejar altos estandares que dificulten a las entidades utilizar estos nuevos modelos, los cuales
conllevan a un nivel de riesgo alto.
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Sin embargo, en Colombia se han dado pasos agigantados para flexibilizar la regulacion y habilitar el
uso de datos alternativos hacia la evaluacion crediticia y producir nuevos productos y servicios. En
concreto, el Decreto 1297 de julio 2022, tiene por objetivo promover la competencia, la inclusion y la
eficiencia en la prestacion de servicios y productos financieros, permitiendo a las IF vigiladas perfilar
mejor a sus usuarios y desarrollar estrategias y alianzas con entidades de otros sectores. Asi, se
definen reglas aplicables para el intercambio de datos en entidades financieras protegiendo al
consumidor.

El Decreto 1297 propone un avance en la regulacién del modelo de open banking en Colombia.
Define con claridad los jugadores que podran operar bajo estas nuevas normativas y establece las
reglas de funcionamiento que deberan cumplirse cuando se instaure de manera definitiva. Si bien la
comparticion de datos mediante open banking no es obligatoria, el decreto impulsa a las IF vigiladas
a abrirlos.

Los datos en Colombia estan protegidos por las leyes 1266 de 2008 y 1581 de 2012, bajo el
cumplimiento de las cuales es posible procesar la informacién que los consumidores financieros
autoricen expresamente.

Adicionalmente, el Plan Nacional de Desarrollo 2022-2026 aprobado integralmente, presentara
avances importantes para dar lineamiento sobre esquemas de trabajo de datos abiertos.

Recomendaciones y conclusiones

Parte 3. Analisis de los hallazgos en el contexto de la poblacién objetivo, la regulacién colombiana, los
proveedores y agregadores disponibles, y las capacidades de la banca de desarrollo en Colombia. Se
toma la experiencia y casos de éxito globales como punto de referencia.

Através de los capitulos 12,13 y 14, se describen una serie de recomendaciones para que las IF, aliados
financieros o agencias/firmas de analitica que tienen en sus planes ser usuarios y consumidores de
datos alternativos, seleccionen y usen de la mejor manera las fuentes de datos alternativos que sirvan
mejor a los propodsitos de otorgar créditos al segmento de las EPC.

Las recomendaciones describen lo que se encontrd, como la forma mas adecuada de implementar
un esquema de trabajo basado en fuentes alternativas de datos. Se incluyen apartados que van
desde las politicas y procesos que deben adoptar las entidades usuarias de datos, definicién de las
fuentes a usar basada en el nivel de procesamiento que entregard el proveedor de datos,
combinaciéon de fuentes y el desarrollo de modelos. Asimismo, se incluyen las especificaciones para
la presentacion de un piloto (PoC).

Posteriormente, se hace un andlisis y recomendaciones de los pasos que se podrian tomar por parte
de la banca de desarrollo, asi como desde la regulacién, para habilitar a las entidades a que usen
efectivamente estas nuevas metodologias, y tengan el impacto que se plantea como origen de este
documento.
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1. Contexto de inclusién financiera de mipymes en Colombia

Entre las barreras que enfrentan las mipymes para el crecimiento de una de las principales es la falta
de acceso a financiamiento, que se puede agudizar durante las crisis econdmicas al punto de
volverse no solo una barrera de crecimiento sino de supervivencia. Si bien la necesidad de
financiamiento es comun para todos los segmentos de negocios, la imposibilidad de acceder a
crédito no suele presentarse para las grandes empresas donde en la mayoria de los casos ya se tiene
una vida o expediente crediticio construido.

De acuerdo con la encuesta de micronegocios del DANE de 2020; las mipymes que requieren y
solicitan crédito encuentran que la ausencia de un historial crediticio es la razdn principal por las que
se les niega (Banca de las Oportunidades, 2020). En ese sentido a los micronegocios que se les negd
la solicitud argumentan que el 17 % se debid a no contar con historial crediticio en las centrales de
informacion financiera, y por ello al 35,2 % se les negd la solicitud por tener un reporte negativo en
dichas centrales y 31,1 % por ausencia de garantias.

Resulta interesante analizar la causal de ausencia de garantias ya que esta esta principalmente
asociada a préstamos de alto valor asociados a financiamiento de mediano o largo plazo, sin
embargo, en el analisis de la destinacién de los préstamos de la misma encuesta se evidencia que la
demanda de crédito es de un 86,1 % para solucionar problemas de flujo de caja en el plazo inmediato.
Esto denota que hay unas brechas entre los productos de financiamiento que realmente necesitan
los micronegocios y la capacidad operativas de las IF para analizar y desembolsar los recursos.
Analizar e instrumentar una garantia representa un costo para las IF y este costo de adquisicion en un
producto de bajo monto que puede ser no rentable para la IF y eso deja un espacio para las fuentes
informales en las cuales estas fuentes (familiares, amigos, “gota a gota”) tienen porcentajes de
aprobacion mayores a los registrados por las entidades reguladas (IF e IMF) (institucion
microfinanciera o instituciones microfinancieras).

Existe un concepto llamado “perdidos en la mitad” y se refiere a las pequenas y medianas empresas
(pyme), cuyo acceso es muy limitado a los servicios financieros porque son demasiado pequefas
para acceder a los servicios bancarios tradicionales o demasiado grandes para beneficiarse de los
microcréditos, lo cual las lleva a estar en una incémoda zona gris (NUAez Hurtado, 2016).

Asimismo, hay un problema debido a la falta de definicidn y caracterizacion publica de las EPC, ya
que no esta claro si el tratamiento debe ser como persona natural con actividad empresarial o como
una mipyme en proceso de crecimiento. Esa ambivalencia hace muy difuso su manejo; lo que es una
realidad es que la formalidad empresarial es proporcional a la calidad de informacion financiera
tradicional, incidiendo en la facilidad de una IF para realizar en analisis de crédito; es decir, la
formalidad empresarial tendria una conexién positiva con la demanda de préstamos formales
(Banca de las Oportunidades, 2020).



Las capacidades técnicas financieras de los micronegocios son un factor. Al recolectar informacién de
micronegocios y categorizandolos desde los que no tienen ninguna clase de registro hasta los que
elaboran y presentan estados financieros; se encuentra que en la medida en que las microempresas
tienen un nivel de contabilidad mas sofisticado se registran porcentajes de acceso al crédito formal
mas alto (Banca de las Oportunidades, 2020).

Sin embargo, a pesar de la evidente necesidad de fuentes de financiamiento no todas las causas de
exclusion tienen que ver con fallas de mercado o de oferta de productos financieros para las EPC,
también existen factores como la autoexclusién, la cual debe ser analizada con mayor profundidad y
se comporta muy similar tanto en créditos para personas como en créditos para microempresarios.
Tal como lo establece la encuesta de micronegocios del DANE, asi como la encuesta de demanda de
inclusion financiera (Banca de las Oportunidades, 2022); la mayoria de los encuestados (71,4 %), que
reportd no disponer de un producto de crédito ni haber hecho una solicitud durante el ultimo afo,
sefalé que la principal barrera fue la de no querer tener deudas (65,4 %).

En conclusién, las EPC, al ser unidades productivas muy pequefas, experimentan dificultades para
acceder al crédito distintas a las mipymes. Entre mas pequena la EPC, se observa que hay menor
formalidad empresarial, menores capacidades técnicas de llevar una contabilidad, menor
asociatividad, menos informacién financiera formal, poco o nulo historial crediticio por lo que las IF
tienen poca informacioén para poder hacer un analisis crediticio a las EPC, de acuerdo con las politicas
tradicionales que consideran de igual manera principalmente datos tradicionales.

La meta del Gobierno nacional de impulsar a la economia popular al aumentar en un 6 % los ingresos
de los micronegocios que logren ser atendidos (Departamento Nacional de Planeacion, 2023)
requiere de estrategias innovadoras para entender mejor estos micronegocios y evaluar su riesgo, y
es ahidonde los datos alternativos pueden ofrecer visibilidad a las IF y a la banca publica de desarrollo
sobre el segmento EPC, en el cual con las fuentes de datos tradicionales no se podria.

2. Contexto sobre las fuentes de datos alternativos

2.1. Datos alternativos

En la evaluacion crediticia, los datos tradicionales o convencionales se refieren a todos aguellos datos
gue no se consideran en el burd de crédito o sociodemograficos y que provienen de la institucion
financiera o son proporcionados por el solicitante (por ejemplo, a través de una solitud de crédito).

Por otro lado, los datos alternativos son aquellos no considerados tradicionales, pero que resultan ser
Utiles a pesar de no estar relacionados directamente con el comportamiento crediticio de un
consumidor (FICO, 2022).



Las entidades financieras consideran que el enfoque de analisis crediticio convencional resulta
ineficiente debido a la poca cobertura o informacion de historial crediticio,ademas de costoso, para el
procesamiento de préstamos mipyme, que involucran montos reducidos y que no compensan el
esfuerzo. Para abordar estos retos, existen varios tipos de datos no tradicionales producidos y
agregados por proveedores de datos de terceros conocidos como “datos alternativos”.

Mediante el uso de datos alternativos es posible determinar la solvencia, voluntad y calidad crediticia
de las mipymes. El uso de datos alternativos dentro de un modelo de evaluacién crediticio es
conocido como “puntuacion crediticia alternativa” o como “score alternativo de crédito” (Hong Kong
Applied Science and Technology Research Institute, 2020). El uso de datos alternativos como
sustituto de datos tradicionales para determinar la solvencia de las mipyme es un enfoque
emergente para la calificacion crediticia.

El scoring alternativo usa datos provenientes de telecomunicaciones, empresas de servicios publicos
y redes sociales; pero también puede incluir datos analizados de evaluaciones no convencionales (por
ejemplo, datos basados en analisis psicométricos usados para evaluar la capacidad y voluntad de
pago), o datos que rastrean actividades digitales en las redes sociales (usados para evaluar el riesgo
operativo potencial de un micronegocio).

Las figuras 2-1y 2-2 muestran algunos tipos y fuentes de datos alternativos que pueden ser usados
para analisis crediticio.

Figura 2-1. Tipos y fuentes de datos alternativos transaccionales
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Fuente: elaboracién propia.



Figura 2-2. Tipos y fuentes de datos alternativos no transaccionales
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Fuente: elaboracién propia.

Con base en lo anterior se puede percibir que los datos tradicionales estan enfocados en medir
aspectos como la capacidad de pago y los habitos de pago con evidencias transaccionales en
entornos formales. A continuacién, se presentan algunos ejemplos, con una &éptica de datos
tradicionales y una evidencia formal.

e Capacidad de pago en una mipyme: una declaracion de renta acompafado de estados
de cuentas bancarias de los Ultimos tres meses.

e Hdbitos de pago en una mipyme: historia de crédito de las Ultimas obligaciones
acompanado de un puntaje como parte de un reporte de central de informacion.



Como se aprecia en las figuras 2-1y 2-2, la evaluacién con datos alternativos hace aportaciones que
complementan la informacién en cuanto a capacidad y habito de pago en ambientes informales,

brindando informacién sobre la voluntad de pago, asi como la habilidad de este.

Derivado del tipo de datos evaluados en el scoring alternativo (figuras 2-1y 2-2), es posible crear

modelos enfocados a evaluar cuatro ambitos: habilidad de pago, habito de pago, capacidad de pago
y voluntad de pago. Las fuentes de datos alternativos tienen una visidn holistica del solicitante del

crédito en estas cuatro aristas (figura 2-3).

Figura 2-3. Vision holistica de los datos alternativos

Habilidad

Datos

Alternativos

Capacidad

Fuente: elaboracion propia.

Habito

Habilidad

DEFINICION

Recurrencia con la que se han
cubierto las deudas a lo largo del
tiempo (en caso de aberlas)

EVALUACION
Propension a adherirse a costumbres

Educacion financiera
Proyecciones del negocio

FUENTES DE DATOS
Burd de crédito (tradicionla)
Open banking

Capacidad

DEFINICION

Monto méaximo que puede adquirir
como deuda un solicitante a partir de
la generacion de ingresos y evaluacion
de egresos

EVALUACION
Ingresos totales
Gastos variables
Gastos fijos
Flujo de caja

FUENTES DE DATOS
Redes sociales

Open banking

Datos transaccionales
Estados financieros
Comprobantes de ingresos

2.2. Generalidades sobre uso de datos alternativos

DEFINICION

Caracteristicas que le permiten al
solicitante generar las fuentes de
ingresos para repagar el crédito
solicitado

EVALUACION

Propension a adherirse a costumbres
Educacion financiera

Reputacién de negocio

FUENTE DE DATOS
Datos psicométricos
E-mail

Telco

Redes sociales
Smarthphone
Investigacion in situ

Voluntad

DEFINICION

Propension del solicitante al honrar
sus deudas

EVALUACION

Irracionalidad de las personas en
cuanto a decisiones

Caracter y personalidad
Comportamiento y competencias

FUENTE DE DATOS
Datos psicométricos
E- mail

Telco

Redes sociales
Smarthphone
Investigacion in situ

Los datos alternativos pueden ser entregados de distintas maneras para derivar en diferentes tipos

de valor agregado. El valor que agregan a una operacion de crédito depende del grado de

procesamiento que tienen y la especificidad sobre el uso para el cual seran implementados (figura
2-4). A continuacién, en la figura 2-4, algunas de las modalidades de cémo son entregados los

resultados de los datos alternativos.



Figura 2-4. Data Journey de datos alternativos
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Fuente: elaboracién propia de acuerdo con experiencia del equipo consultor.

Datos crudos: los datos se consumen de manera directa del proveedor de la fuente sin
procesamiento o tratamiento previo. Estd en potestad de la entidad financiera o la
agencia/firma de analitica de datos establecer los protocolos de su gobernanza, asi como
sSuU procesamiento para convertir el “dato” en “informacién” Util para el proceso de crédito.
Esto posibilita a la entidad explorar una amplia gama de casos de uso dentro del proceso;
un ejemplo para datos de Telco y también para datos de dispositivos mdviles, podria ser un
conjunto de datos completo de llamadas telefénicas recibidas.

Datos semiprocesados: datos después de haber tenido un procesamiento, es decir,
extraidos, organizados, preanalizados y presentados para su uso posterior. Las formas mas
comunes de recibir estos datos se tienen en modalidades “variables” (también llamada
“variable estadistica”) (glosario de términos), que por lo regular son insumos para
estadisticos descriptivos y posteriormente utilizados en modelos. Al continuar con las
fuentes de datos de Telco y dispositivos maviles, un ejemplo podria ser la variable calculada
“ndmero promedio de llamadas diarias realizadas en los Ultimos tres meses”.

Insights (glosario de términos): datos procesados que se entregan a manera de
calificaciones por “atributos”. A diferencia de los datos semiprocesados, los insights
propician una opinidén o decisidn respecto al solicitante del cual se obtuvo la informacién.
Se entrega a manera de indices o rating (audiencias), que describen a ese individuo dentro
de una poblacién para una futura decision. Al continuar con las fuentes de datos de Telco y
dispositivos mdviles un ejemplo podria ser “El usuario esta dentro del 7 % que realiza mas
llamadas telefénicas”




d. Scores: puntaje resultante de calificacidn crediticia (o credit scoring), que indica la calidad
crediticia del solicitante y que esta asociada generalmente a una probabilidad de default o
probabilidad de “no pago” a mayor probabilidad, menor puntaje. Esta probabilidad es
resultado de un modelo estadistico predictivo que generalmente es de tres digitos.

El objetivo general de los datos alternativos es proporcionar informacion adicional que permite tener
una visién holistica de una mipyme para la decisién de un crédito. Existen diversas maneras de
implementarse y los casos de uso dependen fundamentalmente de los objetivos particulares que la
entidad financiera defina. Aqui algunos ejemplos:

Estrategia 1. Aumentar niveles de aprobacion: elevar la cantidad de mipymes gue son
aprobadas en comparacion con el uso Unico de metodologias de calificacién crediticia
tradicional. En este caso se toman los solicitantes que han sido rechazados por una causal
de negacién “blanda” (canales de negacién “blanda”, glosario de términos), es decir, los que
no fueron rechazados de manera contundente por un incumplimiento flagrante a la
politica. Por ejemplo, el que un representante legal o microemprendedor aparezca en la
lista OFAC (Office of Foreign Assets Control, por sus siglas en inglés, glosario de términos).
es una causal contundente de negacién; sin embargo, el no disponer de informacion de
alguna central de informacion es considerada una “causal blanda de negacion”. En este
escenario, la solicitud de crédito puede ser reevaluada con la éptica de datos alternativos a
través de los resultados entregados anteriormente, cuando se usa un score para realizar
esta labor de revaluacion o reconsideracién de una solicitud previamente rechazada o
negada anteriormente por la politica tradicional se le llama “score de rescate” (fuente,
elaboracion propia de acuerdo con experiencia del equipo consultor).

Estrategia 2. Mejorar la politica o poder predictivo de modelos de crédito actuales: los
datos alternativos pueden ser utilizados para tener subconjuntos de datos “adicionales” a
los que ya recolecta una IF, permitiendo de esta manera enriquecer sus procesos de
otorgamiento de crédito y de utilizar para elevar el poder predictivo de un puntaje de
crédito tradicional. Una de las razones por las que los datos alternativos pueden ser valiosos
en combinacion con los tradicionales, tanto de la misma IF o los de burd, tiene que ver con
la baja correlacion que podria existir entre ellos, lo cual impactaria positivamente al mejorar
la ortogonalidad de los datos, lo que es un atributo muy valioso en la calidad de estos, que
se describira con detalle mas adelante.

Soluciones como LiftPremium de Experian? utilizan datos alternativos en combinacién con
tradicionales. LiftPremium afirma que puede ofrecer hasta un 10 % de aumento en
comparacion con los modelos tradicionales, incluido un aumento de hasta 2 % en
solicitantes de “expediente grueso” (Burrows, 2023), es decir, que tienen historial crediticio
para poder ser evaluados con politicas tradicionales.

2 Experian es una empresa de servicios de informacion global con presencia en 43 paises, entre ellos, Colombia. Afirma ser el buré
mas grande del mundo en ventas.



Estrategia 3. Mejorar la eficiencia del proceso o del canal de admisién: los datos
alternativos pueden contribuir a mejorar la eficiencia de un canal de venta o de servicio de
una entidad financiera. Esta eficiencia puede evaluar con diferentes épticas como, por
ejemplo, tiempo de respuesta, indice de conversidn, costo de adquisicion entre otras. Los
datos alternativos pueden contribuir a estas métricas, en especial en canales digitales
donde una campana puede llegar a atraer muchos solicitantes, sin embargo, si no se
tienen los mecanismos de evaluacion adecuados se pueden tener tasas muy altas de
desistimiento o negacién, lo cual impacta a la eficiencia general del canal. Las IF han
aumentado su eficiencia con datos alternativos al disminuir el tiempo de aprobar o negar
una solicitud aumentando de esa manera su eficiencia. Casos de IMF como Te Creemos?®,
donde el modelo de negocio requiere de oficiales o asesores de crédito en el campo, logrd
aumentar la eficiencia de esta fuerza comercial en un 28 % al poder recolectar datos
psicométricos in situ, lo que les permitid duplicar la cantidad de créditos otorgados
manteniendo el mismo nivel de riesgo. Lograron mejorar el costo de adquisicion al grado
gue pudieron mejorar su oferta econdmica a sus clientes del sector popular (EFL, 2017).

2.3. La huella digital como insumo de algunas fuentes de datos alternativos

La obtencion de datos alternativos se encuentra principalmente en la huella digital del solicitante. La
huella digital, se refiere a datos trazables que estan vinculados a un individuo. Esto podria ser en linea,
como historial de navegacion, en una pagina web o interacciones en una web app, pero también a
través de dispositivo digital como una Device App de un teléfono Android o iOS.

La “huella digital” también puede referirse a acciones, comunicaciones o contribuciones que pueda
realizar un individuo en un entorno digital como por ejemplo “dar like”, realizar un post en una red
social, enviar un correo electronico, anadir un contacto a la libreta de direcciones, etcétera. La huella
digital no es una fuente de datos alternativos independiente, sino todos aquellos datos trazables de
diferentes tipos de fuentes de datos alternativos. La huella digital es cada vez mas apreciada dentro
de las diferentes fuentes de datos alternativos, ya que cada individuo tiene una huella digital Unica,
sin embargo es importante considerar cambios normativos, como en el caso de las cookies (ficheros),
gue son usadas como fuente de datos para rastrear la huella digital de usuarios y que no estara
disponible después de 2023 en paises como México (Twilio, 2022); esto supone un gran impacto ya
gue alrededor del 81 % de las empresas depende en su totalidad o en gran medida de las cookies de
terceros para enriquecer sus procesos comerciales o de servicio al cliente.

3 Te Creemos es una institucion microfinanciera en México, que ofrece productos financieros para el sector popular.



2.4. Tendencias principales

Nuevos jugadores como proveedores de fuentes de datos alternativos, Fintech (glosario de términos),
prestamistas alternativos y nuevos usuarios de datos (p. €j. agencias/firmas de analitica de datos,
marketplaces (glosario de términos), e implementadores de leads, entre otros) se unen diariamente
al ecosistema de reporte de crédito (The World Bank Group, 2022). En especial, los proveedores de
datos alternativos rdpidamente estan surgiendo como un nuevo tipo de proveedores de servicios de
reporte de crédito o centrales de informacidn, ya que dichas organizaciones disponen en general con
buenas capacidades analiticas en sus fuentes de datos no tradicionales que pueden ser usadas en
casos de uso de riesgo de crédito como, por ejemplo, construccion de modelos de crédito y
produccién de puntajes.

En las dltimas dos décadas, se han propuesto muchos modelos de calificacidon crediticia para las
mipymes, basados en machine learning (ML) y un conjunto consistente de predictores, o indices

financieros derivados de datos contables (por ejemplo, indice actual, rendimiento de activos, ROA,
indice de deuda a capital, etcétera).

A pesar de su poder predictivo, los indices financieros tienen limitaciones. Es dificil para los
prestadores de servicios financieros, obtener datos sobre el estado financiero de las mipymes.
Ademas, puede haber otros factores mas alld de los datos financieros que pueden influir en el
comportamiento de incumplimiento de las mipymes, como su disposicidon y capacidad para pagar el
préstamo (Putra, Bikash, Redi, y Bozzon, 2020).

Por esta razén, algunos estudios han comenzado a incluir predictores no financieros que incorporan
conocimientos sobre comercializacidn, ventaja tecnoldgica, calidad de gestién, edad, tamano, tipo de
industria y area geografica. Si bien mejora la precisién de la calificacién crediticia, estos datos son
dificiles de obtener, ya que los prestadores deben gestionar una encuesta en el sitio o tener una
relacion histérica lo suficientemente larga con los prestatarios para recopilar los datos (Angilella, 2015).

Otra tendencia digna a ser mencionada se refiere a que los microempresarios y los individuos en
general cada vez son mas conscientes sobre el valor que tienen sus datos y desean elegir cuando y
cdmo estos pueden ser aprovechados para ayudarles a cumplir con sus objetivos tanto personales
como comerciales. En el contexto de la inclusién financiera en las EPC, se busca que exista
“democratizacion del crédito” y eso se puede lograr a través de la “democratizacion de los datos”, de
mManera que hay una tendencia de los microempresarios a cada vez estar mas interesados en tener el
poder como consumidores en cuanto a decidir sobre quiénes tendran acceso a sus datos y como
seran usados para tener productos financieros mas significativos para ellos.



2.5. Retos principales y criterios al evaluar fuentes de datos alternativos

Existen desafios en el gjercicio del descubrimiento y la evaluacidon de datos que incluyen una serie de

barreras operativas y técnicas (Exabel, 2022).

4 Para efectos de este documento, el término “calidad” se refiere a cuatro criterios: disponibilidad, cobertura, especificidad y ortogonalidad de

los datos.

Calidad de los datos* los conjuntos de datos en el mercado estan en constante cambio,
por lo que es dificil analizarlos y encontrar los que verdaderamente son de utilidad. Muchos
de estos datos no pueden ser evaluados sino hasta tener de prueba proporcionados por el
proveedor. En este documento se define la calidad de los datos mediante cuatro criterios:

— Disponibilidad: los datos alternativos deben ser de facil acceso y en la cantidad y
vigencia adecuada. Es decir, se deben tener suficientes datos actualizados y que
existan practicas que los renueven con frecuencia.

— Cobertura: una fuente de datos alternativa debe tener una cobertura amplia sobre el
segmento o poblacidn a analizar y que sea consistente. Por ejemplo, si se refiere a
datos de servicios publicos seria si la poblacién que dispone de datos de cierto servicio
publico con determinada companfia, si es de datos de dispositivo mévil con Android la
cobertura podria ser la penetracion de este tipo de sistema operativo (OS, por sus
siglas en inglés) dentro del total de la poblacién a ser evaluada.

— Especificidad: la fuente debe proporcionar informaciéon especifica sobre el individuo
a ser evaluado. Para el caso de EPC deberd ser especifica sobre su actividad
econdémica.

— Ortogonalidad: idealmente, los datos alternativos deberian complementar los datos
de los burés de crédito tradicionales. Estadisticamente es deseable que exista una
baja correlacién entre modelos de scores tradicionales en comparacién de los
alternativos. Esto se debe a que si ambos modelos tuvieran una correlacion alta y
similar de poder predictivo entonces el modelo alternativo seria redundante.

Cumplimiento normativo: tanto compradores como vendedores potenciales deben pasar
diferentes etapas de debida diligencia para entender el Data Journey (recorrido de los
datos), desde ;cémo es producido? hasta ;coémo podria ser consumido? para identificar
requerimientos de cumplimiento normativo. Los principales aspectos para considerar
tienen que ver con privacidad y tratamiento de datos personales.

Contratacion: negociar contratos individuales desde cero con cada proveedor de datos
requiere de tiempo. Segun el tamafo de la organizacién contratante, asi como el nivel de
complejidad de las politicas de adquisicion. Generalmente las organizaciones
experimentan cuellos de botella en las areas legales.
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Ingenieria de datos: la ingesta de datos, la limpieza, el mapeo de entidades y el modelado
de datos requieren de un tiempo valioso de los recursos especializados. La eficiencia en
esta actividad depende en gran medida de las capacidades técnicas de quien la realice, ya
sea este el proveedor de los datos, el comprador o un intermediario como lo seria una
agencia/firma de analitica de datos.

Herramientas analiticas: en ausencia de herramientas dedicadas y disefladas
especificamente, el proceso de identificar el valor potencial en un conjunto de datos es en
ocasiones extenuante y repetitivo, encadenado a lo largo de una serie de recursos y
tecnologia con poco tiempo. La eficiencia en esta actividad depende en gran medida de las
capacidades técnicas de quien la realice, ya sea este el proveedor de los datos, el comprador
o un intermediario como lo seria una agencia/firma de analitica de datos.

Riesgo operativo: hay un costo derivado de la incertidumbre en la compra de datos y los
compradores desean la mayor certeza antes de realizar la inversion. Este riesgo operativo
estd asociado con todos los retos y criterios mencionados anteriormente, por lo que si el
proveedor o el comprador, o ambos, implementan acciones mitigantes para cada uno el
riesgo residual puede ser menor.

3. Marco conceptual del diagnéstico

3.]. Alcance

La presente es una investigacion que resume el diagnodstico y recomendaciones sobre las

metodologias de calificacion crediticia usando datos alternativos.

Al principio del ejercicio se estableci® un alcance general para mipymes en Colombia y

posteriormente se decidié enfocar la investigacidén a la economia popular comunitaria (EPC)

principalmente en geografias urbanas.

Los objetivos de la presente investigacion son:

Recopilar experiencias internacionales en materia de metodologias de calificaciéon
crediticia para EPC, utilizando informaciéon no tradicional.

Revisar experiencias sobre las evaluacionesy resultados obtenidos en términos de inclusién
financiera de EPC, no bancarizadas o excluidas del acceso al financiamiento.

Establecer requisitos para la implementacion y éxito de las experiencias. |[dentificacion de
las barreras para la adopcién.

Identificar ventajas comparativas en términos de costos para las instituciones usuarias de la
tecnologia.
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e Analizar y comparar las metodologias de calificacion crediticia para EPC utilizando
informacion no tradicional, de tal manera que se ofrezcan recomendaciones sobre cudles
serfan las mas apropiadas y viable para aplicar en Colombia, teniendo en cuenta el costo-
beneficio de utilizar cada una de las metodologias y el acceso a la informacién en el pais.

e Identificar requerimientos normativos y de la agenda nacional, y necesidades de acuerdos
y convenios de colaboraciéon interinstitucionales para el uso y comparticion de la
informacion si fuera necesario.

e Revisar las capacidades internas de bancos centrales de desarrollo (BCD) en Colombia, para
el uso de la tecnologia de calificaciéon crediticia alternativa y la transformacion digital en
términos de capacidadesy recursos requeridos.

e Elaborar listado de conclusiones y recomendaciones de politica publica que se deben
implementar desde el sector publico, para el disefio y promocion de metodologias de
calificacidn crediticia con informacién alternativa, acorde al contexto del pais y
considerando los resultados encontrados en esta investigacion.

Con base en lo anterior, este documento representa un diagndstico sobre las diferentes fuentes de
datos y de proveedores de las fuentes, asi como recomendaciones en tres grandes frentes de trabajo
para que las IF seleccioneny usen las fuentes de datos alternativos; sobre ; cuales acciones? o ;cuales
recomendaciones se deben tener en cuenta en la politica publica? De manera que, cumpliendo con
los objetivos anteriores, estos diferentes actores tengan en cuenta dichas recomendaciones al
elaborar su plan estratégico y sus hojas de ruta en el momento de lanzar un piloto. Con base en ello,
esta investigacion, no se trata de un documento técnico orientado a la elaboracion de modelos
predictivos de crédito.

De la misma manera, el enfoque de la investigacion es sobre el andlisis de crédito con 6ptica de
riesgo, en el momento de la elaboracién, por lo que no considera lo referente a riesgo operacional,

modelos de fraude, como tampoco recomendaciones relativas a gestion de cobros o cartera.

Las fuentes de datos alternativos que se han decidido estudiar en el presente se recogen en la figura 3-1.
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Figura 3-1. Fuentes de datos alternativos dentro del alcance de esta investigacion

Datos de pagos de Datos de Datos de Datos de
cadena de valor redes sociales open banking transacciones publicas

0@' .>0> ®)

Datos de dispositivos Datos de Datos de e-mail
moéviles (smartphone) psicometria
extraidos por SDK

Fuente: elaboracion propia.
3.1.1. Estructuracion de la investigacion y alcance del documento

Con el fin de presentar un reporte relevante a mipymes en Colombia y para exhibir las
recomendaciones, se decidié que la investigacion se dividiera en dos etapas (figura 3-2). Esto se hizo
con el fin de tener un entendimiento general sobre las fuentes de datos y evaluar la relevancia de
cada fuente para este proyecto, y posteriormente, realizar un analisis a profundidad solo de aquellas
fuentes que fueran consideradas como prioritarias (como se muestra en la figura 3-2.

Por lo tanto, el alcance del presente documento abarca hasta el analisis tedrico de todas las fuentes,
de negocio y técnico para las fuentes seleccionadas. Asi mismo, las recomendaciones se hacen

respecto a las fuentes prioritarias.®

Figura 3-2. Alcance del documento por etapas de la investigacion

ETAPA1 > EVALUACION > ETAPA 2

Todas las fuentes Fuentes prioritarias
0 ANALISIS TEORICO Y ANALITICO * Calidad de datos ANALISIS DE NEGOCIOS Y TECNICO
o) - Disponibili . .
g « Datos de telco Disponibilidad « Datos de psicometria
a « Datos de dispositivos méviles ° CoberFL:lra » Datos de open banking
fa) « Datos de redes sociales : Espeufldafj « Transacciones publicas
E «+ Datos de psicometria * Ortogonalidad
L:I>J « Datos de open banking « Facilidad de implementacion
[ » Datos de e-mail

e Cumplimiento normativo
* Transacciones publicas

% '

» Documentacion de: Analisis de calidad de datos
* Generalidades en Colombia * Normativa
y en el mundo Riesgos

» Fundamento tedrico Proveedores principales en Colombia
* Retosy beneficios

ALCANCE

Fuente: elaboracién propia.

5 Los criterios de evaluacion y seleccion de las fuentes de datos se presentan en la seccién 3.8.
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3.2. Metodologia de diagnéstico

Para cumplir con los objetivos, se desarrolld una metodologia basada

adecuaron a las actividades clave del proyecto (figura 3-3).

Figura 3-3. Metodologia del Proyecto

en cinco etapas que se

ACTIVIDADES

Plan de trabajo

Recopilar
experiencias
internacionales

Metodologia

Andlisisy
recomendaciones
de viabilidad

Revisién de las
capacidades
internas de banca
publica
de desarrollo (BPD)

Generar listado de
conclusionesy
recomendaciones de
politica publica que se
deben implementar

INICIACION

> REVISION DE LITERATURA

> ENTREVISTAS >

ENFOQUE

Fuente: elaboracién propia.

3.3.

Acta de inicio

Kick off proyecto
Gestion de
Interesados (mapeo
de requerimientos
de proyecto vs
interesados
organizacionales e
individuales)

Validar plan de
trabajo
Definicién de
gobierno del
proyecto (roles,
espacios de
revision)

Iniciacion

Experiencias internacionales

(fuentes y proveedores)

* Identificaciéony revision de
documentos relevantes
(proveedores, fuentes de datos, as)

Revision de bases de datos
(propias y publicas) y mapeos de
fintechs y proveedores

Revisiéon de informacién publica
de jugadores

* Mapeo de proveedores vs fuentes

Capacidades de BPD y politica

publica

¢ Identificacion de facultades de
organismos interesados

* Identificaciony revision de
regulacién y politicas publicas
relevantes

» |dentificacion de
actores clave

» Recomendaciones
de viabilidad
« Fintech
« Proveedores de

datos alternativas
« “Mistery shopping"/

entrevistas

* Recomendaciones
de politica publica
« DNP
« BID
« BDP
« BDO
« Otros (por
definiry
priorizar)

Establecer criterios de
preseleccion de
fuentesy proveedores

Evaluacion de fuentes
y proveedores
preseleccionados

» Seleccion de fuentes
y proveedores

» Analisis cualitativo

Recomendaciones
de capacidades de
politica publica

» Mapeo de brechas
(considerando
experiencias equipo
consultor, experiencias
locales, factores clave
de éxito y experiencias
internacionales)

SINTESIS

« Consolidacién de
datos y analisis
de resultados

« Revision con
DNPy BID para
identificar
conclusiones
cualitativas

« Elaboracion del
reporte final

Durante la iniciacidon del proyecto se conformo el acta del proyecto y se sostuvieron reuniones de
trabajo con todos los involucrados. Durante esta etapa, se disefid el cronograma y la metodologia.

3.4. Revision de literatura

Durante esta etapa se identificaron y revisaron documentos claves para entender las estructuras de
las fuentes de datos. El enfoque se centrd en definir las fuentes y en determinar su relevancia para
este proyecto mediante andlisis bibliografico.

El andlisis de la literatura se organizd en tres frentes (figura 3-4). Se recalca que el punto A se llevd a

cabo para todas las fuentes, mientras que los By C solo para las fuentes prioritarias.

a.

Frente tedrico/Analitico, con el fin de describir el concepto sobre el cual se construye el

modelo de cada fuente de datos, asi como los alcances y retos tedricos. De esta manera, se
identifico el nivel de cumplimiento contra los requerimientos de este proyecto.

Frente de negocios, con el fin de describir el trasfondo e impacto que tiene cada fuente de

datos en la implementacién de proyectos de scoring alternativo. El enfoque fue la

identificacién de casos de éxitos locales e internacionales, ventajas, retos y costos.
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c. Frentetécnico eingenieria, con el fin de describir los métodos de recolecciony explotacion
de datos. Esto determind el nivel de servicio de soporte necesario.

Figura 3-4. Estructura de la revisién de literatura

Modelo de negocio/ venta
Experiencias

- * Fundamento tedrico o académico
Caso de éxito

del proveedor

Generalidades de ventajas . Capacidades analiticas
Precios referenciales

. « Desempefio de los modelos
P . . 2 rente Frente técnico - ..
Andlisis de inversion de negocios analitico « Cumplimiento de la oferta vs.

equerimientos

Estructura
fuentesde
datos

+ Método de recoleccién y/o

. Frente técnico -
produccién de datos ingenieria

» Soporte y servicio

Fuente: elaboracién propia.

3.5. Entrevistas

Se condujeron una serie de entrevistas con actores clave que enriquecieron los hallazgos del estudio
tedrico. Ademas, de estas entrevistas se obtuvieron distintos tipos de recomendaciones: (a)
Recomendaciones de proveedores de fuentes de datos y (b) Recomendaciones de politica publica.

Con esto en mente, para conducir las entrevistas y recabar datos, se identificaron interesados claves
(figura 3-5), en cuatro cohortes recomendados por los patrocinadores del proyecto (DNP y BID). Esto
permitid tener visibilidad de los intereses y elaborar estrategias para recabar datos y gestion de
expectativas.

Figura 3-5. Identificacion de interesados

Sponsor (patrocinadores) del proyecto
DNP

\

11T

Organismos — Banca publica "\
rectores de desarrollo N

()
e N -

%
; FIDUCOLDEX

PR

fProveeci‘orzs de Otras’ebrln'tidades “ " W Fidusgraria
uentes de datos publicas | Posn
\\ @ Posia {fiduprevisors)
\
.................................................... - \
‘\
BID \

\ "Las entidades wmbreadas ain na hscen parte del Grups Bicontenans

Fuente: elaboracion propia y pagina web Grupo Bicentenario.
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El diseno de la investigacidn con actores claves partidé de las discusiones y reuniones con los
patrocinadores del proyecto, en donde se discutid la matriz de interesados. También, se tomoé en
cuenta la experiencia actual de los consultores, asi como los hallazgos preliminares de la revisién de
literatura (figura 3-6).

Las guias de entrevista tuvieron como objetivos:

e Comprender los requerimientos clave de las instituciones financieras para la solucién
usando fuentes de datos alternativos y como la banca publica de desarrollo lo puede
subsanar.

e Comprender cobmo empata con las barreras en la implementacion de soluciones de
scoring Alternativa Digital, a partir de las necesidades de las entidades financieras para
colocacion de crédito.

e Identificar cudles son los habitos de préstamo de las mipymes desde la perspectiva de las
entidades financieras.

e Comprender como se esta implementando la politica publica actualmente, qué barreras
hay, y cdmo se visualiza la atencién de las necesidades futuras desde una perspectiva de
politica publica.

Figura 3-6. Metodologia para la ejecucion y andlisis de las entrevistas con actores clave

Investigacion primaria - Envtrevistas “On demand”: Maximo 15 entrevistas. Priorizar de acuerdo a plan de trabajo, producto
de consultoria previendo disponibilidades en diciembre y enero.

Paso 1. Identificacion y priorizacién de actores clave

¢ Con base en los planteamientos del BID y DNP, aprovechando la experiencia de los consultores en este
sector y Colombia, y el resultado preliminar de la revision de la literatura, identifican los actores clave para el
proyecto.

Fuentes
de datosy

proveedores
¢ Confirmary finalizar el mapeo con base en listado de interesados y matriz de reugerimientos asi como los

hallazgos de la investigacion en materia de la viabilidad de las fuentes de datos y proveedores. De acuerdo
con ellos se disefaran guias de entrevista y encuestas web seguin sea el caso.

Paso 2. Entrevista o encuestsa implementada en el mercado

¢ Los consultores se apoyaran en el DNP para las introducciones y agendas necesarias con los actores clave.
Para cada persona se haran los ajustes necesarios al cuestionario y a nuestro enfoque de implementacion
para optimizar las respuestas obtenidas y orientar el proyecto en la direccion correcta.

¢ Las entrevistas se realizardn de acuerdo con la matriz realizada. El DNP y el BID podran solicitar que se
entreviste a actores adicionales, siempre y cuando no superen quince entrevistas.

Paso 3. Validacion, interpretacién y sintesis de datos

Politica

ibli ¢ Validary limpiar los resultados de la investigacion. Separar por fuentes de datos y politica publica.
publica

* Analizar resultados y preparar un resumen del resultado de la investigacion para incluirlo en nuestro
informe del proyecto.

Fuente: elaboracién propia.
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3.6. Andlisis

Una vez que se reunieron todos los hallazgos, se filtraron y agruparon para conformar la estructura de
la presente investigacion (figura 3-7).

Figura 3-7. Filtrado de hallazgos

Filtrado de hallazgos Clasificacion de hallazgos Grupo de hallazgos

* Se realiza la identificacion de hallazgos * Comprender y avaluar las distintas * Analisis adicional a proveedores
a partir de los distintos frentes de fuentes de datos y su adecuaciéon a fuentes de datos seleccionadas.
levantamiento de informacion. las necesidades del proyecto .
| ices disefad * Resumir los hallazgos clave de
.5 los hall contra las matrices disefiadas. ) S )
e comparan y contrastan los hallazgos nuestra investigacion y generar ideas
identificados para validarlos. y recomendaciones procesables.

de preseleccion y selecciéon de
proveedores de fuentes de datos.

investigacion y recomendaciones.

* Usar informacion para generar matriz > > * Entregable: Informe preliminar de

Descartados Segunda evaluacion

Fuente: elaboracién propia.

3.7. Sintesis

A partir del analisis de todos los hallazgos, se conforma esta investigacién siguiendo la siguiente
estructura: la primera seccién, describe la situacidon general de inclusién financiera en Colombia, con
un enfoque en mipymes y generalidades de las fuentes de datos (incluyendo definiciones que se
usaran a lo largo del documento); la segunda seccidn, explica la metodologia y las herramientas
usadas; la tercera parte (secciones 4 a la 10), se refiere a cada fuente usando los criterios antes
descritos; la cuarta seccion, detalla el entorno normativo de las fuentes de datos seleccionadas; la
quinta, hace recomendaciones en cuanto a politica publica y para el lanzamiento de un piloto, asi
como aspectos a considerar; la Ultima seccidn, resume las conclusiones de la investigacion.

3.8. Atributos técnicos y funcionales de evaluaciéon

Como se comentd en la seccidn 311, la revisidon de literatura se divide en dos partes: la primera,
consistié en recabar informacién tedrica que fundamenta el uso de cada fuente de datos; y la
segunda, en profundizar respecto a las fuentes seleccionadas.

Para seleccionar las fuentes de datos detalladas mas adelante, se establecid una matriz de evaluaciéon
basada en los atributos técnicos y funcionales (criterios de calidad de datos definidos en la secciéon
2.2), ademas de agregar criterios de facilidad de implementaciéon (derivados de experiencias
internacionales y de otras entidades en Colombia) y de cumplimiento normativo (tabla 3-1).



Tabla 3-1. Criterios de evaluacion de fuentes alternativas para su uso en riesgo de crédito

Telefopl'a I?atost qe Datos Datos de Datos de Datos Transacciones
movil dispositivos = de redes -mail prS—— de open Gblicas

Criterios de seleccion (Telco/CDR)  smartphone sociales e-mai P banking P

Calidad de los datos - Disponibilidad n n n n n
Calidad de los datos - Cobertura n n n n n
Calidad de los datos - Especifidad ! ] ! ] B 1] B
Calidad de los datos - Ortogonalidad H B = |
Facilidad de implementacién n n n n n
Cumplimiento normativo [ 1] [ x | B B B B

Fuente: elaboracién propia.

Como se muestra en la tabla 3-1, se calificd cada fuente de datos contra los criterios establecidos. Cada

fuente fue calificada usando las siguientes escalas:

Amplia en Colombia (p. €j. Disponibilidad alta de datos de psicometria).

B Viable, pero con retos/limitaciones en implementacion.

El Noexiste/Barreras altas de implementacion.

E No hayinformacion suficiente para evaluar el criterio.

El resultado de la evaluacidn muestra que las fuentes de datos mas relevantes para mipymes en

Colombia son datos de psicometria, datos de open banking y datos de transacciones publicas.

Como se detallara en las secciones correspondientes, en la tabla 3-1 se muestra que la cobertura para

open banking existe con barreras debido a los proveedores disponibles y madurez de sus soluciones.

Asi mismo, los datos de transacciones publicas son ortogonales y con una relativa facilidad de

implementacioén, sin embargo, los otros criterios de calidad se cumplen de manera limitada.

A partir de la siguiente seccidn (3.6), la metodologia abarcard unicamente las fuentes de datos

seleccionadas (psicometria, open banking y transacciones publicas).

3.9. Herramientas y técnicas para levantamiento de informaciéon

Con el fin de llegar a conclusiones y recomendaciones adecuadas al alcance del proyecto, se

determind una serie de herramientas y técnicas para llevar a cabo una investigacion rigurosa.
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a. Fuentes de informacion

La revision de literatura se realizd desde cuatro fuentes de informacion (figura 3-8).

Figura 3-8. Cuatro fuentes de informacion para revision de literatura

Datos e informacién publica

* Mapasy Reportes de Fintech
(Finnovissta, Colombia Fintech,
KoreFusion, CB Insights)

« Paginas proveedores

» Bases de datos (p.e, Crunchbase,
Pitchbook, CB Insights, Data.ai)

» Reportes anuales (cuando estén
disponibles)

» Trcxn Alternative Lending Sector
Landscape Report

Bibliografia
 Libros blancos
* Documentos académicos
» Reportes de la industria

« Publicaciones de
organizaciones no
gubernamentales
(WBG-IFC, UN, WWB)

« Publicaciones especializadas

Fuente: elaboracién propia.

Marco normativo y regulatorio
Decreto 1297 2022 Finanzas
Abiertas

Programa de Gobierno

2022 - 2026

CONPES 4005

SFC - Circular 100 de 1995 - Gestion
riesgo de crédito / Modelos de
referencia

SFC - Circular 035 de 2009 -
Provisiones

Proyectos y experiencia
Diagndstico realizado por
DNP y/o BID

Bases de datos propias
equipo consultor

Experiencia propia equipo
consultor

Levantamiento de percepcion

de experiencias locales
(encuesta online)

Esta estructura de la revisién de literatura recaba la informacion suficiente para evaluar
cada fuente de datos con respecto a su calidad en el contexto de las mipymes en
Colombia.

Gestion de interesados

Los interesados identificados se gestionaron mediante una matriz (esta herramienta
permite tener una visibilidad concreta sobre el tipo de participante y la relacion que puede
tener con el proyecto).

Preseleccién y seleccién de proveedores
Se disefaron dos matrices para la conformacién de recomendaciones de proveedores.

a. Preseleccion

b. Seleccion de proveedores

Estas matrices se basaron en los hallazgos preliminares y se usaron para evaluar a los
proveedores identificados (figura 3-9).
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Figura 3-9. Evaluacion de proveedores

Recomendaciones
Insumos Analisis inicial de proveedores y fuentes
Matriz de
reseleccion
e

Matriz de
seleccion

Literatura

Actores clave

000

Fuente: elaboracién propia.

d. Encuesta a instituciones financieras interesadas en el proyecto

Con el fin de entender las necesidades de las instituciones financieras objetivo de esta
investigacion, se realizé un cuestionario a manera de encuesta (figura 3-10). De esta forma
se recabaron datos que sobre las necesidades y barreras de las entidades de cara a la
implementacién de soluciones de scoring alternativo. Los datos recabados fueron
analizados y se conformaron las recomendaciones finales de la investigacion.

Figura 3-10. Metodologia para realizar encuestas a las instituciones financieras relevantes

m Despliegue Andlisis y sintesis de resultados

* Disefo de cuestionario (en proceso)

¢ Los resultados de esta encuestra
proveeran direccionamiento sobre:

* Definir perfil de:
¢ Organizaciones: que atiendan
total o parcialmente el
segmento foco de la consultoria
(microfinancieras, fintech, .
cooperativas, bancos).

* |dentificacion de debilidadesy
areas de oportunidad.

“Mindset” en cuanto a las fuentes
de datos alternativas:

* Encuesados: gerentes, conocimiento, entendimiento,

Fuente: elaboracién propia.

directores de riesgo, crédito,
analitica, “business intelligence”.

¢ Coordinacion con alguna entidad
con rol de interesado clave en el
proyecto para enviar la encuesta.

Definir y confirmar tamaro de

muestra y expectativa de resultados.

* Meta propuesta: minimo 30
entidades y minimo: 50
encuestados.

predileccion, cultura de aperturay
uso, percepcion de riesgos de
implementacion.

Experiencias positivas y negativas
de entidades financieras con
respecto a datos alternativos.

Necesidades de fortalecimiento
institucional e insumos para hacer
estimaciones de impacto
adecuadas.

20



4. Datos de redes sociales

4. Generalidades en Colombiay en el mundo

4.11. Contextoy definicion

Las redes sociales como fuente de datos alternativos parten del supuesto de que gran parte de la
poblacién no tiene un historial financiero establecido, pero tienen una presencia en linea a través de
las redes sociales tanto en interacciones en sus teléfonos inteligentes como en computadores
personales.

Las redes sociales son populares entre las pymes como herramientas para presentarse al publicoy
adquirir nuevos clientes: plataformas como LinkedIn y Facebook recopilan perfiles de mipymes y
reportan informacidén sobre sus negocios, sus iniciativas Mmas recientes, asi como sus interacciones
con sus clientes. Se podria argumentar que los prestadores de mipymes pueden acceder a esta
fuente alternativa de datos utilizando las API proporcionadas por las plataformas, mediante
agregadores y agencias/firmas de analitica de datos y utilizar esta informacion para crear un modelo
de calificacion crediticia mas completo que sea transparente, rapidoy baratoy, por lo tanto, adecuado
para las pymes.

4.1.2. Estudiosy experiencias internacionales

Distintas institucionesy empresas han analizado el papel de las redes sociales para el acceso a crédito
de las mipymes. Un estudio llevado a cabo en USA y Turquia encontrd que el nimero de Me gusta y
Seguidores, asi como la riqueza del contenido, la interaccidn con los clientes y el uso del lenguaje en
Facebook y Twitter, son indicadores que pueden ser usados para medir el desempefio de un negocio.

En otro caso, se estudid Vkontakte® para la calificacion crediticia de las microfinanzas. Se usaron los
datos para discriminar entre prestatarios cumplidos e incumplidos en préstamos personales. La
investigacion mostré que los datos de las redes sociales pueden enriquecer efectivamente el score
crediticio clasico. También, que la incorporacion de métricas de redes sociales puede mejorar la
prediccién de repago en un 18 %.

En China se construyd un modelo de score crediticio para consumidores, fusionando informacion de
redes sociales recopilada de la plataforma de préstamos (persona a persona) PPDa’ con la
informacion que se usa en el modelo tradicional de calificacion crediticia. EIl modelo demostré ser
capaz de detectar un 86 % de clientes morosos con una precision general del 85 %.

8 Vkontakte es una red social rusa con mas de un millén de usuarios activos y mas popular en Rusia.

7 PPDai (Shanghai Paipaidai Financial Information Service), se fund6 en 2007 y tiene su sede en Shanghai. PPdai.com es la primera
plataforma en linea en China que ofrece préstamos sin garantia P2P (peer-to-peer).
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En Filipinas, México y Colombia, la Fintech Lenddo desarrollé un algoritmo que agrega datos de
cuentas de redes sociales tales commo amigos, frecuencia de interaccion, intereses, mensajeria e
historial de navegacion (Harvard Business School Alumni, 2016). Este algoritmo se mantuvo mediante
el mapeo de relaciones entre mas de 120 perfiles de redes sociales en Facebook, correo electrdnico,
LinkedIn, Twitter y Yahoo.

4.2. Proceso de recoleccion o producciéon

Los datos de las redes sociales brindan cantidades de informacién que pueden respaldar las
decisiones sobre la calidad crediticia de un solicitante. Investigaciones anteriores, asi como
experiencia del equipo consultor muestran que datos de redes sociales en la calificacion crediticia
han sido utilizados en modelos de crédito en el pasado, sin embargo, estos modelos se limitaron a
evaluar préstamos personales o de consumo. Para tener mas contexto sobre las implicaciones del
uso de datos de redes sociales referirse al punto 1.1: Entorno normativo.

Teniendo en cuenta un esquema de trabajo para analisis predictivo con datos alternativos, las
variables (“variables estadisticas”) construidas a partir de datos de redes sociales se agrupan en tres
categorias: (a) relacionadas con el volumen (p. gj. nUmero de tweets o “me gusta”); (b) relacionadas
con el sentimiento; y (c) caracteristicas del perfil de los usuarios (p. €j. nUmero de seguidores y la
ubicacion). La tercera etapa es la creacion de modelos predictivos, que incluye la seleccion de un
conjunto de métodos utilizados en el modelado, combinando los predictores con otros que no son de
esa red social o de esa fuente de datos y aplicando técnicas estadisticas para construir un modelo de
predicciéon. Finalmente, la evaluacion del modelo incluye la elecciéon de las métricas de evaluacién y
la definicion de la especificacion del modelo de referencia para comparar.

Algunas de las variables obtenidas a partir datos de redes sociales que se han propuesto en distintos
estudios estan compilados en |a tabla 4-1.

Tabla 4-1. Compilacion de distintos objetivos y variables usadas por red social para predecir
comportamientos de mipymes

Objetivo Plataforma Variables principales

Construir un modelo de Vkontakte o Afiliacion politica

calificacion crediticia para (Rusia) e Cantidad de fotos o videos publicados
préstamos personales e NuUumero de dias desde la Ultima visita

e NuUmero de dias desde la ultima publicacién

Construir un modelo de Facebook e |Informaciéon demogréafica

calificacion crediticia para e Pagina seguiday preferencia

microcréditos e Un conjunto de métricas de red

Construir un modelo de PPDAI e Cantidad de followers en la plataforma

calificacién crediticia para (China) e Puntuacion de contribucién y reputacion
préstamos personales e Puntuacion del grupo al que pertenecia
Desarrollar KP1y métricas Facebook, ¢ Volumeny tipo de retroalimentacion

para evaluar el uso de las Twitter ¢ NuUmero de vistas, comentarios, compartidos
redes sociales en la e NUmeroy tasa de crecimiento de fans

promocion ¢ Calificaciones, nUmero de me gusta o0 no me gusta

¢ NUmero de retweets, menciones
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Tabla 4-1. Compilacion de distintos objetivos y variables usadas por red social para predecir
comportamientos de mipymes (continuacion)

Objetivo Plataforma Variables principales

Desarrollar métricas para Facebook e Porcentaje de publicaciones comentadas, compartidas
evaluar el compromiso y el y gustadas

estado de animo de las ¢ Promedio de me gusta, compartidos, comentarios
partes interesadas de una ¢ Promedio de me gusta, compartidos, comentarios por

relacion de fans

pagina corporativa de - . )
e Comentario positivo y negativo

Facebook

Predecir el valor de la CNET, ¢ Volumeny senimiento de las resefias
empresa Lexis Nexis e Volumeny nivel de rating
Desarrollar métricas para Facebook, e NuUmero de fans o seguidores
evaluar el marketing de Twitter e Frecuencia de actualizaciones

las PYMES. ¢ Riquezay relatividad del contenido

* Interacciones

Fuente: elaboracién propia con informacién de las bibliografias mencionadas.

De esta manera, con el esquema de trabajo antes mencionado y con las variables, el score tradicional
se complementa con informacién no financiera como se muestra en la figura 4-1.

Figura 4-1. Incorporacion de redes sociales en modelo de scoring orientado a mipymes

Scoring tradicional Redes sociales Incorporacion de datos Resultado

E D\ S—TT H E =

| =] o =

E Status P&L Redes Website Score

: Genera.ci'én de KPI Recoleccion MODELO COMPLETO ‘ConJunto <.:ie‘

I tradicionales de datos variables predictivas

g
Datos tradicionales Datos de redes sociales

Generacién
de variables

L Incorporacién de datos
Pipeline

oo

Modelo de scoring base

@

Variables de redes sociales

P

Fuente: elaboracién propia con informacién de las bibliografias mencionadas.



4.3. Conversion, friccion y barreras de adopcién en el proceso

Aunque los datos de las redes sociales se han utilizado ampliamente en la calificacion crediticia para
préstamos personales o de consumo, pocas veces se han empleado en el contexto de las pymes
comercialmente y fuera de estudios académicos.

A pesar de su riqueza intrinseca, el uso de la informaciéon de las redes sociales para la calificacion
crediticia presenta desafios (Bocconi, 2015):

e Los datos no son accesibles facilmente, a menos que los proporcione directamente la
empresa que se esta evaluando, lo que no siempre es el caso; por lo tanto, se deben disefar
técnicas inteligentes de recopilacion de datos para su adquisicion.

e  Utilizar los datos de las redes sociales para la calificacién crediticia de mipymes es una
practica naciente. Varias empresas ofrecen servicios comerciales de evaluaciéon crediticia
(parcialmente) basados en las redes sociales existentes (por ejemplo, Lenddo o Kabbage),
pero la naturaleza y el rendimiento de sus métodos se ocultan por razones comerciales.
Actualmente, las mejores practicas sobre como usar los datos de las redes sociales en la
calificacion crediticia, hasta la fecha, aun no se han establecido.

Los datos de redes sociales, como Facebook, por ejemplo, pueden resultar relevantes para identificar
voluntad de pago, sin embargo, no son necesariamente precisos para medir la solvencia o capacidad
de pago, ya que solo pueden hacer una “inferencia” acerca del comportamiento financiero, los
ingresos y habitos de consumo, pero poca informacién relevante sobre las deudas o el historial de
pagos de los usuarios.

Una consideracion importante para usar datos de redes sociales radica en que usuarios pueden crear
perfiles falsos, publicar informacion engafosa o manipular su reputacion en linea para elaborar una
“huella digital artificial”, es decir, una huella digital que no es resultado natural del uso habitual de la
misma red social y esto puede influir en los resultados que un modelo de score de crédito arroje, a
esta practica se le puede llamar “informed gaming” o “hacer trampa de manera informada” en redes
sociales.

Adicional a lo anterior, acontecimientos como los ocurridos en el caso Cambridge Analytica® donde
como consecuencia de dicho escandalo se produjeron multas y cambios normativos en el uso de
datos de redes sociales, que condujeron a la implementacién de politicas de privacidad de las
distintas redes sociales, lo que por un lado protege de mejor manera a los usuarios, pero también
restringio el uso de subconjuntos de datos a los proveedores que usan las API (glosario de términos)
de dichas redes sociales, disminuyendo significativamente funcionalidad, poder predictivo y en
generar el valor percibido de dichas fuentes de datos alternativos en los procesos de analisis de
crédito.

8 Cambridge Analytica fue una firma de consultoria politica que utilizé datos de Facebook de manera ilegal para influir en las elecciones
presidenciales de EE. UU., en 2016.
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5. Datos de psicometria

51. Generalidades en Colombiay en el mundo

La evaluaciéon psicométrica es un enfoque cientifico dentro del campo de la Psicologia, que se utiliza
para medir el caracter o las capacidades de un individuo. Las evaluaciones psicométricas se han
utilizado en varios dominios durante muchos anos y en el contexto de la evaluaciéon crediticia, las
pruebas o evaluaciones psicomeétricas se pueden utilizar para comprender la voluntad y la habilidad
de pago de un individuo. El enfoque en la voluntad de pago determina si el solicitante tiene la
propension a honrar sus deudas, es decir, si en general “gquiere pagar” y explica la “irracionalidad” de
las personas en cuanto a su decisidn de pago.

Un reto que existe al hacer analisis de factibilidad para determinar si se usara la psicometria en el
proceso de crédito es la malinterpretacion de esta metodologia. La psicometria no sustituye el
analisis de capacidad de pago, es decir una evaluacion psicométrica no determina si un individuo
posee capacidad de pago; sino que ofrece un conjunto de datos adicionales para identificar la
‘voluntad’;independiente a contar con los recursos para pagar en el futuro (capacidad de pago) osilo
ha hecho en el pasado (historial de crédito).

Con base en lo anterior, mientras que la evaluacion de crédito tradicional considera la capacidad de
pago de un solicitante al observar la informacion histérica de pago, una puntuacién de crédito
alternativa que incluya psicometria, indicara la voluntad de pago de un solicitante al considerar
insights de su caracter, personalidad, comportamiento y capacidades.

5.2. Fundamento tedrico/académico

La psicometria se fundamenta en dos grandes corrientes tedricas y metodoldgicas: las ciencias
conductualesy el analisis de la personalidad.

5.2.1. Ciencias conductuales

El término behavior credit, (calificaciéon crediticia) tradicionalmente se ha referido a las metodologias
sobre cémo calificar a clientes que ya estan en nuestro portafolio con base en su comportamiento de
pago. Evidentemente este representa retos distintos a los de calificar a un prospecto nuevo como se
hace con los scores de adquisicion. No obstante, dos grandes situaciones estan ampliando el alcance
de esta tematica.

a. Lacrisis derivada de la emergencia sanitaria que obligd a replantear los modelos tanto de
adquisicion como de mantenimiento ante la falla sistémica de mercado al tener una subita
alza de cartera morosa.

b. La creciente tendencia del uso de behavioral economics o economia conductual en todos
los dmbitos.
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Esto ha abierto la conversacion a identificar nuevas tendencias, metodologias y tecnologias para
evaluary entender de una manera mas profunda a prospectosy clientes actualesy ampliar el alcance
de esa palabra “behavior’, no solo en cuanto a comportamiento de un cliente actual en el portafolio

|n

sino a evaluar el “comportamiento conductua

Gran parte del estudio de las ciencias conductuales en el campo de acceso y uso de productos
financieros se ha fundamentado en la teoria de “economia conductual” o Economia Conductual, la
cual es una antitesis a la teoria econdmica neoclasica. Por un lado, la teoria econdmica neoclasica
tiene como principales principios que las decisiones econémicas son: racionales, buscan la
maximizacion de la utilidad, asume que los individuos tienen preferencias consistentes, y considera
obtener el maximo beneficio de satisfaccién de estas preferencias; poner recursos para lograr la
maxima eficiencia es el eje de este pensamiento donde para este consumidor individual el término
“utilidad”, se define como la maxima satisfaccion, felicidad o bienestar que un bien o servicio le puede
ofrecer (Corr & Plagnol, 2018).

Sin embargo, en la practica, el humano no es racional dentro de sus decisiones en el dia tras dia, por
ejemplo, la racionalidad de la teoria econdmica neoclasica dice que los costos hundidos nunca se
consideran en la toma de decisidn, puesto que como su nombre lo dice ya se ejecutaron, sin
embargo, la psicologia de las personas siempre lo tienen en cuenta (Corr y Plagnol, 2018).

La economia conductual utiliza conceptos como delayed gratification o “gratificacion aplazada”; el
ser humano no solo es irracional, sino que ademas la gran mayoria no tiene conocimientos
estadisticos ni financieros basicos; sin embargo, la teoria econédmica neocldsica considera que el
grueso de la poblacién si tiene estos conocimientos. Al realizar un ejercicio de gratificaciéon aplazada
a través de una prueba psicométrica, se pueden identificar diferencias en cémo funciona el cerebro
dando lugar a diferencias en personalidad, inteligencia, asi como gustos y preferencias, y determinan
como se responde a eventos externos como, por ejemplo, reaccidn ante incentivos econémicos,
impulsividad al hacer una compra o decisién de honrar el pago de una deuda (Corr y Plagnol, 2018).

El uso de las teorias de economia conductual en la industria financiera ha sido a través de técnicas
como el nudging, que consiste en entender que el ser humano tiene un comportamiento
extraordinariamente complejo, tanto fisica como mentalmente, pero es muy beneficioso reconocer
gue el cerebro humano y el comportamiento pueden fallar sistematicamente en tareas especificas.
Los trucos visuales, como adivinar el tamafio de dos tablas dibujadas en diferentes orientaciones en
el espacio que parecen distintas pero que de hecho son iguales, posibilita la comprensién de que el
error humano en eleccién y determinacién es algo muy real y fascinante a considerar en especial en
decisiones de crédito.

de ese solicitante como persona o como empresario.

26



Ahies donde radica la importancia de la psicologia al comprender cémo los errores humanos afectan
la visién tradicional de la economia, creando nuevos paradigmas para evaluar cémo las personas
toman decisiones. Los humanos cometen errores con regularidad, basados en falacias y otros
factores involucrados en la toma de decisiones; los autores proponen que un nudge o (empujon)
puede influenciar a las personas a tomar decisiones y que haciéndolo responsablemente se
considerarian mejores decisiones.

Un ejemplo de esto se ve en productos financieros de ahorro bloqueado o ahorro de Unica
destinacion. Son productos que generalmente no ofrecen liquidez, representan un alto costo
transaccional y no pagan interés. La principal caracteristica se refiere a que el dinero no pueda ser
retirado para propiciar una disciplina de ahorro “forzado”. Un producto de esta naturaleza desde el
punto de vista de la teoria econdmica neoclasica se veria que es una desventaja y no una ventaja, sin
embargo, el ser humano por su irracionalidad en ocasiones necesita barreras para resistir esa
“tentacion”. La creacién e implementaciéon de productos como este, usd los principios del Mental
Accounting o contabilidad mental.

Contabilidad mental es un sistema de control natural del cerebro para poner barreras a la tentacion
ya sea evitando o reduciendo estas (Thaler y Sunstein, 2021); para este caso, incentivar el ahorro se
puede hacer sobre objetivos especificos. Anteriormente se utilizaban métodos mas tradicionales
como los “jarrones”, cuyo principio se ha tecnificado por ejemplo con billeteras moéviles. La cuenta en
linea Wise® como solucion de ahorro tiene una funcionalidad de “jarrones” para separar el dinero en
destinaciones especificas.

Otro caso es Nequi'®, que entre otras funcionalidades utiliza el concepto de “colchones” para ahorros
grandes y opciones explicitas para evitar el retiro de esos recursos, por ejemplo tiempo (configurar
una duracién especifica para cuanto tiempo deberd estar ese dinero guardado), cuidado de un
amigo (configurar a un amigo usuario también de la plataforma, el cual se pone al cuidado de ese
ahorro a manera de “guardian”, gque debera autorizar cuando el dinero sea retirado) y trivia (preguntas
de seguridad que dificultan el retiro del dinero y obligan al usuario a “reconsiderar” su decision de
dejar de ahorrar). Al aplicar este principio a productos de crédito, se ha demostrado que individuos
gue llevan esta contabilidad no muestran aversién a la deuda y, por lo tanto, se vuelven susceptibles
a los riesgos asociados con este estilo de gestidn financiera, que en casos extremos puede conducir al
sobreendeudamiento (Swacha-Lech y Solarz, 2019).

5.2.2. Analisis de la personalidad

Las personas tienen una disposicion de personalidad perdurable que predice en parte lo que harany
hay una ciencia detras de la personalidad en cuanto a cdmo se mide la personalidad y qué puede
predecir (Nettle, 2020).

¢ https://wise.com/ cuenta electrénica que permite enviar dinero, recibir pagos y gastar dinero de forma internacional.
10 https://www.nequi.com.co/ en Colombia y Panama opera como plataforma financiera en un cien por ciento digital.



El analisis de la personalidad se refiere a un conjunto de conceptos, cuyo uso es una evidencia sélida
en la que los psicélogos estan de acuerdo. Este conjunto de conceptos se denomina modelo de cinco
factores. Este modelo ha emergido de una extensa investigacion siendo hoy en dia el marco mas
completo, fiable y Util para discutir la personalidad humana que jamas haya tenido un psicélogo. Hay
cinco dimensiones principales a lo largo de las cuales varian todos los caracteres humanos y dicen
mucho sobre las formas en que pueden comportarse en sus vidas.

La personalidad afecta las muy particulares maneras de pensar, sentir y comportarse en las
diferentes situaciones y en el transcurso del tiempo. Hay una interrelacién entre una situacién en
particular y los factores de personalidad, ya que el cdmo se reacciona depende en gran medida de la
propia personalidad. Es decir, diferentes comportamientos ante situaciones similares son explicado
por las diferencias de personalidad (Corr y Plagnol, 2018); es asi como la razén principal de estos
comportamientos es por genética y fisiologia como resultado de cémo funciona la mente.

Se debe asumir que cualquier influencia social debe pasar por el cerebro para que ejerza cualquier
tipo de influencia. Esas diferencias en cémo funciona el cerebro dan lugar a cémo lo hace la
personalidad, inteligencia, asi como gustos y preferencias, que determinan la forma cémo se
responde a eventos externos (Corr y Plagnol, 2018). Lo crucial es que estas diferencias entre los
distintos factores o dimensiones de la personalidad afectan la percepcidon del entorno que se
estructura en el cerebro o mentey esa percepcion también puede afectar el resultado traduciéndose
en una probabilidad de incumplimiento o de impago.

Los modelos de score crediticio entonces buscan es llevar la teoria psicoldgica de la personalidad y
esa teoria econémica es comportamental al dmbito de riesgo crediticio a través de un modelo
estadisticamente predictivo sobre |la probabilidad de impago de una mipyme.

5.3. Proceso de recoleccién o producciéon de datos psicométricos

Las IF estan renunciando a una gran oportunidad al no prestar a los clientes rechazados por causales
blandas, principalmente debido a la informacidn insuficiente para evaluar su calidad crediticia. Ante
este caso de uso, la solucidn seria “reevaluar” o “rescatar” esa solicitud de crédito. Generalmente se
hace en un proceso similar al que se presenta en la figura 5-1.
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Figura 5-1. Flujo de proceso de recoleccién de datos psicométricos en un score de rescate

- . El cliente
% Duefio de EPC comienza recibe crédito
4L su solicitud de crédito El cliente esté
N conuna IF por encima del
punto o de corte
delalFyesta
—_—p aprobado
Los datos pasan
por el modelo de
créditoysuel
solicitante esta por
El cliente es Se le pide al encima del punto
Completa el La solicitud pasa por el rechazado debido solicitante que de corte definido
formulario de sistema de puntuacién a la informacion realice una
solicitud de crédito de la IF insuficiente evaluacion
psicométrica
Los datos pasan
El cliente es por el modelo y si
rechazado Ly el soIlmtan.te estd
(por debajo de la por debajo del
puntuacién de pundtgﬁ‘?ﬁ dc;x‘te
corte)

Al cliente se le
niega el crédito

Fuente: tomado y adaptado de https;/lenddoefl.com/

5.4. Disponibilidad, cobertura y veracidad de datos

Como se comentd anteriormente, uno de los mayores beneficios de la psicometria es su cobertura.
Algunos proveedores inclusive llegan a afirmar que la evaluacién psicométrica es el Unico score de
crédito universal (Begini, 2022). Esto opera bajo el fundamento de que todos los individuos tienen una
personalidad, lo que significa que con las herramientas adecuadas se evallUa a cualquier persona.

Una ventaja de cobertura y disponibilidad se ha identificado en las fuentes de datos psicométricas al
utilizar un cuerpo de conocimiento referente al amplio estudio de la personalidad y comportamiento,
de parte de la Psicologia han sido en su mayoria construidas con fundamentos de aplicacion global.
Esto permite que, por ejemplo, un modelo utilizado en un segmento y producto financiero similares
en Africa” pueda aplicarse por primera vez como un modelo genérico en Perd.

" Ejemplo de piloto en Pert. Fue la primera implementacion de una solucién psicométrica con un score de crédito de Africa basado en
informacién de 920 observaciones con datos de reembolso de préstamos (Arraiz, Bruhn, Ruiz, y Stucchi, 2018).
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5.5. Requerimientos para la implementacion®

La Implementacién de las soluciones de psicometria requiere del desarrollo de un proyecto en
distintas etapas, a continuacion, se describen algunos de los requerimientos de las principales:

5.5.1. Creacidén o configuracion de la evaluaciéon psicométrica para la IF

Consiste en el desarrollo o configuracidn de una evaluacidn psicométrica que por lo general opera en
una web app. Dependiendo del proveedor esta evaluacion debera ser configurada en el idioma, con
los colores y logo institucionales de la IF. Segun del producto, segmento y geografia esta evaluacion
tendra algunas redacciones especificas o ejercicios especificos.

Por lo general, esta web app se aloja como una URL independiente y la IF puede invitar a los
solicitantes de crédito a realizar y completar la evaluacion.

5.5.2. Integracion técnica

En esta etapa un especialista en integracion del proveedor da soporte al equipo técnico del cliente
sobre la creacion de evaluaciones y alojamiento de la URL, independiente sobre la cual se realizara la
evaluacion psicométrica y la integracion de API o Webhook para que el cliente pueda consumir las
puntuaciones, insight (perspectivas), variables (también llamada “variable estadistica”) y demas datos
de resultado que se hayan definido en el alcance del proyecto.

5.5.3. Recoleccion de datos

Posterior a la integracion, el cliente esta en capacidad de lanzar la evaluacion psicométrica y de esta
mManera recopilar datos psicométricos prospectos reales. De la misma manera, resulta de gran valor
obtener datos de repago como estos prospectos, en el evento en que se conviertan en clientes al
haberse abierto un crédito, van pagando su crédito con la IF originadora.

La etapa de recoleccion de datos depende de los volumenes de solicitud y desembolsos que propicie
la IF, asi como los tiempos de vencimiento del crédito. Es importante denotar que cuantos mas datos
representativos se puedan recopilar sobre los pagadores “buenos” y “malos”, mejor sera el modelo
que los equipos de ciencia de datos del proveedor o de la IF podra construir.

5.5.4. Construccion o recalibraciéon del modelo de score psicométrico

En esta etapa se realizan procesos iterativos de extraccion de datos, limpieza de datos, procesamiento
de los datos. Esto aplica tanto para los datos psicométricos como los de desempeno de repago de los
créditos.

Los principales requerimientos asociados a esta etapa son:

2 Compilacion propia resultado de la revision de los sitios web de documentacion de negocio, técnica y analitica de los principales proveedores
analizados descritos en detalle en el apéndice.



a. Definicidon de altura de mora maxima a partir de la cual una operacién de crédito puede ser
considerada como “mala”.

b. Seleccion de variables (también llamada “variable estadistica”): se seleccionan las variables
gue seran usadas en el modelo para el gjercicio de entrenamiento de este. La potencia
predictiva, la distribuciony la estabilidad a lo largo del tiempo se verifican para cada variable.
También se revisa la correlacion entre ellos y con las definiciones predeterminadas. Como
resultado, se clasifican y se crean diferentes grupos de variables.

Cc. Seleccién de modelos: una vez creados los modelos preliminares, estos se aplican a las
muestras de entrenamiento para seleccionar a los candidatos finales, que luego seran
evaluados en las muestras de prueba y validacion. En este paso se elaboran y evaldan
diferentes indicadores de desempefo de modelos, como por ejemplo AUC, KS (indicador
de Kolmogorov-Smirnoff) y Gini. También se consideran las caracteristicas de entrada de los
modelos, como los pesos de las variables y el PSI.

5.5.5. Implementaciéon, despliegue y activacion del modelo

Una vez entendiendo el desempefo esperado, puntos de corte y definiciones en la politica de crédito
este se implementa en la plataforma del proveedor de psicometria. Esto significa que una vez que los
clientes solicitan un préstamo son conducidos a que realicen la evaluacion psicométrica del
proveedor, este recolecta los datos, los procesa y la IF recibe los puntajes dentro del ANS establecido
para ser utilizados con fines de toma de decisiones.

Se deben realizar actividades de desarrollo y pruebas, tanto unitarias como integrales. Algunas de
estas son incrustacion de las variables en el modelo, pruebas de calificacion del modelo, pruebas
Black box Testing-Dev/QA, prueba de lanzamiento del modelo en produccion, configuracion de las
URL (Uniform Resource Locators, por sus siglas en inglés de localizador uniforme de recursos) y
credenciales del proveedor dentro del ambiente digital de la IF y pruebas de aceptacion del usuario.

Se considera finalizada esta etapa, cuando se obtienen resultados de usuarios reales en un ambiente
de produccién, estos resultados pueden ser puntajes, insights o variables de acuerdo con el alcance
acordado con el proveedor.

5.5.6. Monitoreo

Una vez que se implementa y activa un modelo, comienza un proceso periddico de su monitoreo.
Segun el proveedor se entre tres a seis veces al ano, se recopilan y actualizan los datos, tanto con los
gue se construyeron las variables como los de desempefio de repago, para evaluar el desempefio del
modelo y la estabilidad de la poblacién. Estos resultados se inspeccionan y estudian con el doble
propodsito de garantizar que el modelo funcione como se espera y recopilar la informacién necesaria
para la toma de decisiones basadas en las evidencias.
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5.6. Resumen de beneficios potenciales

Uno de los principales beneficios de los datos psicométricos proviene del fundamento de que se
obtienen a partir de la personalidad y todos los individuos tienen una, entonces tienen una
disponibilidad y cobertura muy cercana a cien por ciento.

Existen resultados concluyentes sobre un piloto realizado a propietarios de pymes con el
acompanamiento de IDB y uno de los cinco bancos mas grandes de Perd (Arraiz, Bruhn, Ruiz, y
Stucchi, 2018) donde se pueden resaltar los siguientes aspectos:

e Los resultados sugieren que la calificacion crediticia psicométrica es un método de
seleccion viable para los solicitantes de préstamos que no tienen historial crediticio.

e La herramienta psicométrica se aplicé a todos los clientes, independientemente de su
historial crediticio, también destaca el poder de la informacion densa de los burds de
crédito. Es decir, cuando existe mala informacidn crediticia, parece mas beneficioso para las
instituciones financieras basarse Unicamente en esta informacidén en sus decisiones
crediticias.

e Se concluye que la herramienta psicométrica permite que las IF ofrezcan crédito a las
pymes que no tienen un historial crediticio y que fueron rechazadas con base en sus
puntajes crediticios tradicionales, sin producir mas incumplimiento.

e Elaumento en el uso de préstamos para pymes resulté particularmente grande para los
solicitantes de archivo delgado (definicion de “archivo delgado”, glosario de términos).

. Para los solicitantes con archivos gruesos con informacion de buré, la evaluacion
psicométrica no condujo a un mayor acceso que no fuera con el banco asociado y sia una
reduccioén estadisticamente significativa en el puntaje crediticio de Equifax®, lo que puede
deberse en parte a un peor comportamiento de pago.

e  Se concluyo que la herramienta psicométrica puede aumentar el uso de préstamos para
pyme en el corto plazo.

De acuerdo con el andlisis realizado a proveedores con respecto a tiempos de respuesta para obtener
un resultado, ya sean estos datos crudos, insights o scores, se identificé que dos de los principales
proveedores aseguran que estos se obtienen inmediatamente; otros dos no indican tiempo ni
promesa de valor, sin embargo, establecen que no hay demoras una vez el solicitante finalizo la
evaluacioén psicomeétrica y el proveedor recolectd los datos satisfactoriamente™.

3 Equifax es una central de informacién con activos de datos, tecnologia y capacidades analiticas que presta servicios de buré de crédito, defensor
del consumidor y promocion de la educacion financiera.

4 LenddoEFL (https:/lenddoefl.com/scoring). Begini (https:/Aww.begini.co/psychometrics/ Coremetrix: https://demo.coremetrix.com/dynamic-feed- 32
back) al intentar realizar en la practica el “cuestionario Coremetrix” Quash (https://quash.ai/)



5.7. Resumen de retos potenciales

Las evaluaciones psicométricas tienen un reto en cuanto a calidad de datos y es susceptibilidad de
gue la prueba sea falseada o que los individuos “hagan trampa” al contestar. A esto se le llama,
informed gaming o “trampa informada”, que son basicamente estrategias para manipular los
resultados de las pruebas psicométricas o de personalidad; las estrategias de juego informadas
implican investigar el formato, el contenido y el sistema de calificacién de la prueba o evaluacién, y
luego responder las preguntas de una manera que presente la imagen o el perfil deseado. Por
ejemplo, alguien que quiere parecer mas extrovertido puede elegir respuestas que indiquen alta
sociabilidad, asertividad y entusiasmo, lo que puede conducir a resultados inexactos o enganosos.

La solucién o herramientas de recoleccidon de estos datos debe contener elementos que detecten o
que prevengan que las respuestas sean falseadas recordando que no solo se tiene en cuentas las
respuestas finales a la evaluacién sino ademas el procesoy la forma de como el individuo responde o
interactUa con la evaluacion (LenddoEFL, 2018). Algunas consideraciones son:

e Tiempo y completitud: cuanto tarda el solicitante en realizar las preguntas, ejercicios,
secciones o modulos.

e  Patronesde respuestas: qué tan consistentes son las respuestas o resultados a lo largo de la
evaluacion.

e Intervencién adecuada: el solicitante pone el suficiente grado de atencién y tiempo a la
realizacion de la evaluacion.

En ocasiones los proveedores no pueden elaborar una puntuacién, esto se debe principalmente a
inconsistencias en los tres aspectos mencionados anteriormente, como, por ejemplo: respuestas
inconsistentes o responder las preguntas de la prueba demasiado rapido. Ante lo cual el solicitante
de crédito deberia realizar nuevamente la evaluacidén o ser marcado como no calificable; ambos
resultados muy seguramente derivaran en una mala experiencia de cara al usuario solicitante®.

Las evaluaciones psicométricas requieren que la informacién sea recolectada con una evaluacién
psicométrica al momento de la solicitud del crédito, es decir, en general con psicometria no se puede
“adquirir” un conjunto de datos que contengan informaciéon psicométrica de solicitantes. Esto es una
diferencia significativa con respecto a las otras fuentes de datos que puede representar un reto al
momento de construir modelos de riesgo de crédito ya que no seria posible realizar backtesting (o
pruebas retrospectivas, glosario de términos). El hecho de no poder realizar este tipo de pruebas
retrospectivas si se desea utilizar un modelo genérico pueden aumentar la incertidumbre y las
implicaciones en el VaR (Value at Risk, glosario de términos) para probar y entrenar un modelo.

'® Resultados obtenidos de https://demo.coremetrix.com/dynamic-feedback al intentar realizar en la practica el “cuestionario Coremetrix”.
https://coremetrix.com/es/nuestro-producto/



Adicionalmente, el hecho de que los datos psicométricos sean recolectados al momento, dentro del
flujo del proceso puede ser un reto en la coordinacién para ciertos casos de uso y que ademas deriva
en otro reto que es el tiempo de recoleccidn de datos, las evaluaciones psicométricas pueden durar
entre 10 y 45 minutos. En el caso del piloto de Perd, los solicitantes demoraron en promedio 45
minutos en completar la prueba, versiones mas recientes de la herramienta tardan 25 minutos de
acuerdo con el estudio (Arraiz, Bruhn, Ruiz, y Stucchi, 2018).

Un estudio interno de Te Creemos reveld las principales razones por las que las evaluaciones
psicométricas no fueron aplicadas satisfactoriamente en sus sucursales: problemas con internet, alta
rotacion del personal, duracién de la evaluacién, falta de comprensién del solicitante entre otras
referentes a entrenamiento del personal de la IF con respecto a los procedimientos internos (Rojas,
2014).

5.8. Principales proveedores

Se realizd un analisis de proveedores de datos de psicometria y de la conducta. Al ser esta fuente de
datos un candidato a ser implementado, entender cual es la oferta y su disponibilidad en el pais sera
relevante para emitir las recomendaciones pertinentes de implementacion. Los proveedores
identificados se encuentran resumidos en la tabla 5-1, y las fichas que se desarrollaron se entregan
mediante el Apéndice A.
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Tabla 5-1. Preidentificacion de proveedores psicometria

Compafila @ HQ Categoria Sitio web Afo de Experiencia = Comentarios

fundacién | Colombia

Coremetrix Reino Psicometria | coremetrixcom | 1999 No Empresa impulsada por

* Unido Creditinfo, es el puntaje

psicométrico para la
evaluacion de riesgos.
Coremetrix es el nuevo
nombre comercial de
Visual DNA, luego de la
adquisicién en agosto de
2076.

LenddoEFL | Singapur | Psicometria lenddoefl.com 2010 Si Ofrecen productos
y datos de alternativos como score
dispositivos de crédito, verificacion de

identidad e insights para
instituciones financieras.

Begini Reino Psicometria | begini.co 2021 Si Andlisis de datos de

* Unido y datos de comportamiento para
dispositivos conocer y tomar

decisiones sobre el riesgo
crediticio, utilizando cero
datos personales.

Quash EUA Psicometria quash.ai 2018 No Plataforma de motor
y open predictivo que analiza data
banking de préstamo y combina

con datos demogréaficos y
de comportamiento.

Harvesting India Psicometria | harvesting.co 2016 No Plataforma de motor
y espacial predictivo que analiza data

de préstamo y combina
con datos demograficos y
de comportamiento.

CRIF India India Psicometria | crifin 2005 No La herramienta COSMO es
y metadatos un modelo de evaluacion
de paginas de riesgo crediticio, que
web estima rasgos de

personalidad.

También utiliza metadatos
y datos de la solicitud de
crédito.

Bemobi Brasil Conducta bemobi.com.br | 2009 No Gestién de riesgos,
digital, segmentacion, seguridad
dispositivos e identidad, basados en
movilesy datos alternativos moviles
Telco para mejorar los procesos

% Proveedores preseleccionados.

Fuente: elaboracion propia, basada en investigacion previa, bases de datos y asociaciones Fintech

comerciales en la industria
financiera.



5.9. Andlisis de propuestas comerciales

Inversion estimada

La inversion en soluciones de psicometria esta asociada a las etapas del proyecto de implementacion

y requerimientos mencionados anteriormente. En la presente investigacion se identificd que existen
tres grandes rubros: instalacion inicial, costo recurrente y servicios adicionales. A continuacion, se
describen cada uno de ellos con unos rangos de costo.

a.

Instalacién inicial

Por lo general es un costo Unico al principio de la relacién con el proveedor, puede ser
equiparable a Capex dentro de un proyecto y su costo puede variar principalmente debido
al grado de complejidad del despliegue (por ejemplo, distintos productos, distintas
geografias, distintos segmentos), fuentes de datos contratadas, duracién del contrato y los
volumenes de transacciones esperados. Algunos proveedores ofrecen distintos escenarios
de costos dependiendo de si se trata de una PoC o trial (glosario de términos), piloto o
directamente un escenario de produccion (tabla 5-2).

Tabla 5-2. Escenarios de costos de instalacion inicial psicometria

Duracién

Costo

Trial o prueba de concepto Piloto Produccién
Entre 1 mesy 3 meses Entre 4 mesesy 18 meses +12 meses
Entre 1.000 y 5.000 USD Entre 3.000 a 10.000 USD Entre 5.000 a 40.000 USD

Fuente: elaboracién propia, basada en investigacion previa, bases de datos y estudios de cliente oculto.

Los servicios que generalmente estan contemplados en esta instalacion inicial incluyen el disefio de
la evaluacioén, soporte a la integracién y apoyo de un gerente de cuenta o un gerente de éxito de

clientes para asesorar en el mejor uso de la solucion.

b.

Costo recurrente

Por lo general es un costo recurrente posterior a la implementaciéon y lanzamiento de la
solucion, generalmente es mensual y estd asociado a costos de licenciamiento de SaaS o
costos transaccionales por consulta. Puede ser equiparable a Opex dentro de un proyectoy
el costo puede variar principalmente debido al tipo de resultados contratados, fuentes de
datos contratadas, duracién del contrato, tipo de soporte a la solucidn y los volimenes de
transacciones esperados. Algunos proveedores ofrecen distintos escenarios de costos
dependiendo de si se trata de una PoC o trial o directamente un escenario de produccion
(tabla 5-3).
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Tabla 5-3. Escenarios de costos recurrentes mensuales de psicometria

Volumen de consultas o
transacciones mensuales

Trial, prueba de concepto o piloto

Produccién (USD)

1-3.000 Menos de 1 mes: generalmente incluidas Entre 3.000 y 5.000
Mads de 1 mes: entre 500 y 2.000 USD

3.001-12.000 Entre 1.000 y 3.000 USD Entre 4.000 y 6.000

12.001 - 30.000 Entre 2.000 y 4.000 USD Entre 5.000y 7.000

30.001-50.000

N/A

Entre 6.000 y 8.000

50.001+

N/A

Entre 9.000 y 15.000

Fuente: elaboracion propia, basada en investigacion previa, bases de datos y estudios de cliente oculto.

Los servicios que generalmente estan contemplados en el costo recurrente incluyen el volumen de
resultados contratados, alcance de resultados contratados (puntajes, insights, variables, también
llamada “variable estadistica”, etcétera) y soporte estandar a la solucién de acuerdo con los ANS.

Algunos proveedores ofrecen la opcidon de costo por consulta o la capacidad de pagar consultas
adicionales, en el evento que excedan el volumen que se tiene contratado en el plan. Existe mucha
variabilidad en este costo unitario por consulta como se puede ver en la tabla 5-4.

Tabla 5-4. Escenarios de costos recurrentes por consulta de psicometria

Volumen de consultas o Precio por consulta o transacciéon Precio por consulta o transaccién
transacciones mensuales (limite inferior en USD) (limite superior en USD)

1-3.000 1,33 2,50
3.001-12.000 115 2,00

12.001 - 30.000 0,42 0,58

30.001 - 50.000 0,20 0,27

50.001+ 0,09 0,18

Fuente: elaboracién propia, basada en investigacion previa, bases de datos y estudios de cliente oculto.

c. Servicios adicionales

Algunos proveedores ofrecen opciones de consultoria o asesoria en aspectos técnico-

analiticos que pueden resultar de utilidad para maximizar el éxito en una implementacion.
Si bien la mayoria de estos servicios son cotizados bajo un esquema de tiempo y
materiales”, se identificaron algunos servicios que son los mMmas frecuentes entre los
proveedores, algunos de los cuales pueden ser pagados de manera Unica, segun gjecucion
0 en pagos diferidos generalmente dentro del costo de licenciamiento mensual (tabla 5-5).

7 Un contrato por tiempo y materiales se caracteriza porque el cliente solo paga por el tiempo y los materiales efectivamente empleados por el

proveedor en el desarrollo del proyecto.
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Tabla 5-5. Servicios mds frecuentes entre proveedores, pagados de manera dnica

Servicio Pago unico Pago diferido mensual

Construccién de un nuevo Entre 20.000 y 35.000 USD Entre 2.000 y 4.000 USD
modelo* psicométrico

Revisién de desempefio de Entre 1.000 y 5.000 USD Entre 300 y 1.500 USD
un modelo

* Por lo general cubre el entrenamiento de un nuevo modelo para un producto o segmento especifico del cliente.
Fuente:

6. Datos de open banking

6.1. Generalidades en Colombiay en el mundo

6.1.1. Definicion

Open banking esta transformando la industria de los servicios financieros. Al romper los silos de datos
de los bancos tradicionales, open banking posibilita que las instituciones financieras, los fintech y
otros innovadores accedan a los datos de los clientes, incluidos los de sus transacciones bancarias y
no bancarias, y utilizar estos datos para desarrollar nuevos productosy servicios que se adapten mejor
a las necesidades de los consumidores (Plaitakis y Staschen, 2020).

6.1.2. En LATAMYy el mundo

En todo el mundo, esta tendencia esta evolucionando de diferentes maneras: (a) En la Union Europea
(UE), el Reino Unido, Corea del Sur, Australia e India, los reguladores tomaron la iniciativa y han
ordenado a los bancos abrir sus cuentas de clientes a otras empresas para estimular la competencia.
(b) En Estados Unidos y China, open banking es un movimiento dirigido por el mercado mediante
empresas que establecen relaciones bancarias abiertas entre ellas. (c) Singapur esta utilizando una
combinacién de ambos (figura 6-1).

Figura 6-1. Nivel de adopcion de open banking en paises con modelos liderados por el regulador &

Pasos iniciales (consultas con la Paso a regulaciones Dando licencias
industria, borrdores y primeros decretos) nacionales
> > >
 Nigeria e Indonesia e HongKong ¢ Japdn o UK e India
« USA » Arabia » Brasil e Malasia o Alemania « Finlandia
« Canada Saudita + México « Turquia . Espafa « Irlanda
* Colombia * Singapur * Italia * Australia

* CoreadelSur < Noruega

Fuente: tomado y adaptado de (Hong Kong Applied Science and Technology Research Institute, 2020)

'® La UE y el Reino Unido adoptaron la banca abierta en enero de 2018, Corea del Sur presento la banca abierta en diciembre de 2019y
Australia, en julio de 2020.

19 Singapur presenté SGFinDex en diciembre de 2020, una infraestructura publico-privada comun para permitir datos open banking (con
datos agregados) para consumidores. Si bien no existe un esquema oficial de licencias/regulacion de banca abierta, Singapur publico un
manual de las API para alentar a los bancos a abrir sus datos, sistemas y servicios, y ha otorgado licencias de banca digital a una variedad
de terceros, por ejemplo, Grab (Uber), Sea.
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Mientras tanto en Latinoamérica, el open banking ha avanzado rapidamente, aunque de manera
desigual: Brasil, se encuentra en fase de implementacién; mientras que, en México, la Ley Fintech de
2018 contempla el open banking como un articulo clave en la regulacién del ecosistema (Belvo, 2022)
(tabla 6-1y figura 6-2).

Figura 6-2. Estado de la regulacion en paises selectos de LATAM

Estado de la regulacién en México y Brasil

' " México
- En marzo de 2018, México publicd la Ley para Regular las Instituciones de Tecnologia
Financiera (conocida como Ley Fintech). Este fue uno de los primeros pasos globales

para regular el sector fintech y el modelo de open banking.

= En esta ley, el articulo 76 se aplica al open banking, y establece que todas las
instituciones financieras estan obligadas a compartir informacién utilizando
interfaces de programacién de aplicaciones (API) de manera estandarizada, lo
que permite el intercambio de datos entre bancos y terceros autorizados.

El 10 de marzo de 2020, el Banco de México publicé las primeras reglas de open
banking enfocadas en los datos publicos (datos de ubicacién de cajeros automaticos
e informacioén sobre los productos ofrecidos por cada institucion financiera).

Citibanamex esta aprovechando las regulaciones que rodean a las API: dio a conocer
su Centro API, en julio de 2021, que da a los usuarios y desarrolladores acceso a sus
API publicas para pruebas e implementaciones. La compafiia planea utilizar el open
banking para mejorar la experiencia de sus clientes y desarrollar nuevos servicios.

= Se esperaba que la préxima fase de regulaciones fuera anunciada en 2022,
pero esto no ha sucedido. Abordara el intercambio de datos transaccionales
de los clientes

Brasil

®

Las regulaciones de open banking de Brasil colocan al pais a la vanguardia de todo
el mundo. El Banco Central y el Consejo Monetario Nacional aprobaron el
lanzamiento de iniciativas de open banking a principios del 2019 como parte de una
modernizacidn mas amplia del sistema financiero. El proceso estaba programado
para comenzar en noviembre de 2020, pero la pandemia de COVID-19 lo retrasoé a
febrero de 2021.

La segunda fase se puso en marcha en agosto de 2021, aplazada desde mayo. La
implementacion inicial de la tercera fase se retrasé hasta octubre de 2021. La tercera
fase también se ha dividido en cuatro partes para que los proveedores de servicios
financieros tengan tiempo para preparar los cambios.

Fuente:



En Peru, el open banking esta en una etapa temprana, pero en los préoximos anos podria convertirse
en un escenario oportuno para que entidades financieras trabajen de la mano en beneficio de los
consumidores peruanos. Aungque el Banco Central no ha establecido ninguna regulaciéon especifica
para open banking, las instituciones financieras ya estan compartiendo datos de los clientes. Cada
mes, las instituciones financieras peruanas envian informaciéon del cliente al Banco Central para crear
un perfil. Esto podria considerarse una ventaja inicial ventajosa si se compara con otros paises
latinoamericanos. Sin embargo, falta una consideracion muy importante en esta situacion: el
consentimiento del cliente que permitiria a ciertas IF acceder a la informaciéon (BBVA, 2022).

Figura 6-3. Cuatro fases de la implementacion de la regulacion de Brasil

I —

1. Informacién de productos y servicios

2. Informacion del cliente

Se refiere al acceso a productos y servicios
ofrecidos por bancos, como depdsitos,
cuentas de ahorro o lineas de crédito.

Se refiere al acceso a productos y servicios
ofrecidos por bancos, como depdsitos,
cuentas de ahorro o lineas de crédito.

3. Informacién de transacciones de
pago y crédito

3. Informacidén transaccional

Datos relacionados con cuentas de
depdsito, operaciones de crédito, otros
productos y servicios contratados por los
clientes, entre otros.

Se refiere a productos ofrecidos por los
bancosy los datos de las transacciones de los
usuarios (inversiones, seguros, pensiones o
cambio de divisas, etc.).

hYd

Transferencias de fondos Pagos de recibos Cargos de
entre cuentas bancarios cuenta corriente
15 de febrero 2022 30 de junio 2022 30 de septiembre 2022
—® ® [ L »

Fuente: elaboracién propia con informacién publicada por Belvo y gobierno de Brasil.

En Colombia la regulacion del open banking aun se encuentra en una fase temprana, aunque ya se
ha emitido y expedido un decreto que ampara el desarrollo de estos modelos bajo las actuales leyes
de proteccién de datos.

Sin embargo, a finales de 2021 se publicaron una serie de documentos que sentaron las bases
preliminares para el funcionamiento de este modelo en Colombia. Adicional a esto, en julio de 2022,
se expidio el Decreto 1297 (25 de julio de 2022) (Ministerio de Hacienda y Crédito Publico, 2022), que
busca regular la transferencia de datos del consumidor entre entidades financieras.
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6.2. Fundamento teérico

Provocados por una combinacién de regulacién gubernamental y fuerzas del mercado, los datos
financieros abiertos posibilitan que un universo en expansién de jugadores, tanto financieros como
no financieros, acceda a las cuentas y los datos de los clientes para ofrecer nuevos productos y
servicios (McKinsey y Company, 2021).

El open banking surge en 2016, cuando los reguladores de la Unidn Europea presionaron por primera
vez para crear datos financieros abiertos, sentando las bases para el desarrollo del mercado. Esta pieza
radical de la legislacién de la UE (conocida como la segunda Directiva de Servicios de Pago, o PSD2)
también impulsé a la Autoridad de Mercados y Competencia (CMA) del Reino Unido a ordenar el
desarrollo de un “estandar de banca abierta” por parte de los nueve bancos mas grandes del pais para
compartir informacién de los clientes y datos de transacciones con terceros.

Fundamentalmente, el open banking depende de una tecnologia llamada “protocolo API". Esta
tecnologia habilita el intercambio de informacidon de manera estandar entre participantes de un
ecosistema (en el caso colombiano, las entidades reguladas) y otros proveedores de servicios (IMF y
Fintech, y otros).

Los terceros (figura 6-3), tienen acceso aprobado a las API que habilitan los miembros del ecosistema,
incluyendo las interfaces para obtener y procesar los datos de los usuarios de servicios financieros
(Qualco, 2022).

Figura 6-4. Modelo de comparticion de datos basado en PSD2*

Modelo basado en PSD2 Acceso a datos a través de API
Flujo de datos Datos del cliente API 3R PARTY CLIENTES
—>
Cliente — @ — &
3eros [T O 111
distintos al — 1 ] E— EE—
bancodel T—=r—> — ——
cliente ] — X
— T «— TII1] >
— —
IF1 IF2 IF3
=
— &5 — A2
EFE]
Las instituciones financieras acceden a servicios core de Terceros (3rd party providers) pueden acceder a datos de
otros bancos a través de API, habilitando trnasparencias bancos a través de API para ofrecer a sus usuarios productos
y permitiendo a otros jugdores del ecosistema a financieros nuevos

competir.

* PSD2 = Segunda directiva de servicios de pago en la Unidn Europea.
Fuente: McKinsey y Company, 2021.



6.3. Modelos de negocio posibles a través del open banking

El open banking abre nuevas posibilidades a las instituciones financieras para el desarrollo de nuevos
modelos de negocio (SBS, 2022). Un banco tradicional ofrece sus productos y los distribuye a través de
sus canales: sucursal, sitio web o aplicacion mavil. Sin embargo, existen modelos en los que quien
desarrolla el producto y quien lo distribuye son distintos actores.

Modelo 1. Finanzas embebidas

A través de un agregador de datos de open banking conectado mediante las API a sistemas
bancarios y otros participantes, un tercero puede acceder a informacion de clientes para brindar
servicios financieros. Por ejemplo, en México, una IF ofrece cuentas y tarjetas de crédito a
conductores de Uber a través de la app de Uber, gue comparte datos de identificacion e ingresos
mediante las API para facilitar la evaluacién crediticia. En este caso, el producto financiero se ofrece a
través de un tercero utilizando la app de Uber como canal (figura 6-4).

Figura 6-5. Modelo 1. Embedded Finance (finanzas embebidas)

: a : : : : : : : :
IO N C B (T E : i
L AYR L —— O N : : :
: a : : @ P = —— ! i — ! T
| Uber | o . Uber ©
Datos de Comparticiéon Fintech Conductor Crédito para
conductores de datos por evalla datos accede desde conductores
en app API Uber

— Flujodedatos
Fuente: elaboracion propia.

Modelo 2. Marketplace

En contraposicién a finanzas embebidas, en este enfoque, un proveedor de servicios financieros
aprovecha sus canales para promocionar productos de terceros. Por ejemplo, un banco incorpora en
su aplicacion moavil la posibilidad de comprar seguros o invertir, asi como productos no financieros,
por ejemplo, viajes. Estos terceros crean productos utilizando los datos de la entidad financiera,
proporcionados a través de API (figura 6-5).

Figura 6-6. Productos de terceros en marketplace de banco
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: i : : : : : : : :
Datos de usuarios Comparticiéon Proveedores Marketplace Acceso a
en instituciones de datos por externos en canales de prodcutos

financieras API banco

—— Flujodedatos
Fuente: elaboracién propia.
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Modelo 3. Banking as a Service (Baas) (banca como servicio)

El banco no desarrolla el producto ni lo distribuye, sino que ofrece sus capacidades a otra empresa
para que los explote. Asi, terceros pueden ofrecer servicios financieros gracias a la infraestructura,
tecnologia y licencia bancaria provista por el banco. Por ejemplo, el banco puede proveer el servicio
de onboarding (KYC), credit scoring, pagos a través de QR, tarjetas de débito y crédito, entre otros. En
algunos paises de la regién, se observa que los bancos ofrecen estos servicios a través de sus API
marketplace (portal de desarrolladores) (Business Insider, 2020).

Los fintech (glosario de términos) cumplen con un rol importante en estos nuevos modelos de
negocio. Estas pueden ser habilitadores, proveyendo servicios especializados de asesoria a los bancos
u otras entidades financieras que quieren abrirse y requieren apoyo en el desarrollo de las API. Los
fintech son también consumidores de las API, lo que les posibilita ofrecer servicios de valor afadido
(figura 6-6). Ejemplo: agregadores de cuentas. El M-POS Clip en México usa las capacidades de
cuenta de un banco grande para ejecutar la adquirencia (guardar el dinero cobrado), mientras que
Clip se centra en desarrollar los datafonos mdviles.

Figura 6-7. Banking as a service, modelo

...........................................................................

Fintechs accesan Comparticion Fintechs construyen Front-end de Acceso a
a plataformas del de datos por productos basados fintech ofreciendo prodcutos
Banco API en banco productos

—— Flujo de datos

Fuente: elaboracién propia.

6.4. Proceso de recoleccion de los datos

Como se muestra en la figura 6-7, los datos de open banking que tienen las IF y que comparten a
terceros por medio de las API. Los terceros pueden conectarse a dichas API directamente o a través
de agregadores. Una vez que se tienen los datos, los terceros podran ser capaces de manipularlos
para producir nuevos productos financieros, implementar estrategias y hacer scoring alternativo,
etcétera.

Por otro lado, el consentimiento del consumidor a lo largo del recorrido de open banking es vital. Esta
construido por disefo a través de la autenticacion, los datos transaccionales y los procesos de entrega
de pagos (figura 6-7).
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Figura 6-8. Flujo de autenticacion simple, basado en el OBIE del RU*

TTP ASPSP

Confirmacién a Autenticacion

* OBIE = Open banking. TPP= 3rd party provider (proveedores de servicios) y ASPSP = Account Servicing Payment Service
Providers (quienes proveen y mantienen los datos de los usuarios).

Fuente: (Qualco, 2022)

Los datos de open banking pueden ser obtenidos relativamente en corto tiempo. De acuerdo con
Belvo en un maximo de 10 segundos se pueden procesar gran cantidad de transacciones de manera
que las IF reciben datos limpios, categorizados (p. ej. categoria de gasto) y detallados (p. ej. nombre
del comercio) listos para incorporar en los modelos (Belvo, 2023).

6.5. Disponibilidad, cobertura y veracidad de datos

Disponibilidad: como se indicé anteriormente los datos de open banking requieren del otorgamiento de
permisos que proporcionen directamente los usuarios, ante lo cual pueden existir barreras de acceso
debido a la desconfianza de los usuarios para compartir sus credenciales. Por otro lado, si el proveedor o
agregador de datos tiene configurados los servicios de las cuentas bancarias que en efecto el usuario
posee se pueden obtener datos de las Ultimas transacciones realizadas por el usuario y en algunos casos
hasta de 24 meses. Por lo que si el usuario tiene dichas cuentas se pueden obtener la cantidad vy la
vigencia adecuada de datos.

Cobertura: la cobertura de los datos de open banking depende si el proveedor o agregador tiene
NuUMerosos convenios de agregacion de datos con las principales instituciones financieras dentro de
la poblacidon objetivo en el segmento deseado, luego entonces dicho proveedor tendrd buena
cobertura.

De acuerdo con el estudio de “Demanda de productos financieros en los micronegocios de 2019, el
20,1 % de los microempresarios ahorran en una instituciéon financiera (Banca de las Oportunidades,
2020).
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Sin embargo, vale la pena también considerar tendencias mas recientes como las de las billeteras
digitales que han tenido un crecimiento sostenido muy interesante; entre el ano 2020 y 2021 fue de
195 %, estimaciones recientes indican que Nequi y Daviplata tienen mas de 20 millones y 22 millones
de usuarios, respectivamente?® la penetracién de billeteras digitales, incluyendo la billetera Movii,
asciende al 76 % de la poblacidn (Mora, 2023), ya que estan en el dia tras dia de las finanzas personales
de una parte importante de la poblacién, desde pagos de transporte publico, la aceptaciéon de
cédigos QR, los pagos de beneficios sociales, las compras en el mercado en la aplicacién, el pago de
facturas y recargas maviles, y las remesas internacionales hasta la compra de criptomonedas.

Con base en lo anterior, aun sin conocer la proporcidon exacta de los micronegocios que usan
billeteras como medio de pago, se puede suponer que los proveedores de open banking, que tengan
convenios activos con dichas billeteras podran mejorar sustancialmente la abertura de los datos de
open banking para el sesgmento de las EPC. Es frecuente que estas billeteras sean también usadas
como medio de pago para compras de bajo y mediano valor, principalmente en micronegocios. Por
ejemplo, DaviPlata cred la herramienta “Perfil Negocio”, en la cual a través de catdlogos digitales se
puede dar a conocer su oferta de productos completa y ofrecer otras alternativas de pago, como links
de PSE y cédigos QR (Colombia Fintech, 2022), mas recientemente.

Especificidad: las fuentes de open banking pueden proporcionar informacion especifica sobre el
individuo a ser evaluado, sin embargo pueden contener algunos sesgos ya que se espera que para
el segmento de las EPC no haya segregaciéon entre las transacciones especificas de su actividad
econdmicay las del emprendedor como persona; pese a ello, las capacidades de las fuentes de open
banking de lograr resultados enriquecidos como estimadores de ingresos, simuladores de
capacidad de pago por usuario lleva a que tengan muy buena especificidad para casos de uso de
otorgamiento de crédito.

6.6. Resumen de beneficios y retos potenciales

Las IF, centrales de informacion, agencias/firmas de analitica de datos e inclusive la banca publica de
desarrollo, podran obtener diversos datos a través de un agregador con las API de los bancos aliados.
Asi, podran potenciar su negocio validando la identidad de una persona con toda la informacién que
ya conocen los bancos minimizando su tasa de fraude, asi como evaluar la viabilidad del crédito.

Un estudio realizado por la consultora McKinsey, en el que se compard el desempefo de los modelos
de riesgo tradicionales con los que usan datos de open banking en varios mercados europeos, se
encontré que el uso de datos de open banking mejoré la precision de las predicciones de riesgo en
un 10 vs. en promedio (Birch, Cummins, y Shin, 2018).

20 Con datos recabados de Data.ai del 01/03/2023, y contando 1,2 descargas por usuario (Data.ai es un rastreador de aplicaciones que, entre otros 45
datos, mide el nimero de descargas y usuarios activos de aplicaciones maviles).



De la misma manera, relevantes centrales de informacién como Equifax y Experian también han

identificado el uso de datos de open banking, puesto que proporcionan una visidn Mas completa y

precisa sobre la situacion financiera de los consumidores y las empresas que pueden mejorar la

precision de los modelos de scoring de crédito para préstamos a pequefias empresas (Experian,

2018). Los resultados muestran que el uso de datos de open banking puede aumentar la precision del
puntaje alrededor del 20 % (Equifax, 2019).

Existen también beneficios especificos que deberian propiciar un intercambio de informacion de

este tipo, los cuales estdn resumidos en la tabla 8-2.

Tabla 8-2. Beneficios y retos percibidos

Caso de uso

Automatizacion

Beneficios

e Reduce costos de analisis

Retos

e Tasa de adopcidon

completa * Mejora precision del analisis e Categorizaciéon de gastos

de ingresos y e Conciliacién del flujo de caja

gastos e El gasto histdrico no es igual al presupuesto
futuro

“Prerellenar” e Reduce costos de analisis e Accién humana, implica costos que

ingresos y gastos
en solicitud

e Mejora precision del andlisis
e Satisfaccion del cliente

contrarestren los ahorros generados en otros
puntos

e Integracion tecnoldgica

Validacion de

e Mejora del recorrido del cliente

e Mudltiples fientes de ingresos no reflejadas en
un solo estado de cuenta

ingresos e Mayor precisidon de ingresos
o Velocidad de validacién (vs.papel) e Integracion de procesos
Analisis de e Mejora de la precision del e Caso de uso limitado, solo un elemento de

gastos fijos

presupuesto

e Buen grado de especificidad entre
el micronegocio y el emprendedor

ingresos y gastos, aun se requieren detalles
adicionales

Analisis de
variables

e Mejora de la precision del
presupuesto

e La categorizacién y precision de los gastos es
dificil

Prediccion del
flujo de caja

e Alerta temprana en tiempo real
de problemas de flujo de efectivo

e Mejores resultados del plan de
pago

e Buen complemento para analisis
de capacidad de pago

e Puede que no refleje todos los ingresos o
gastos

Deteccién de
vunerabilidades

e |dentificaciéon proactiva de posibles
vulnerabilidades

e Requisitos de accidn operativa (Qué hacer con
la informacion sin consentimiento)

e Gobernanza de datos sensiblesy su impaco en
el cumplimiento de protecciéon de datos

Revision de
desencadenantes

e Disparadores basados en
informacién de gastos en tiempo
real

e Accién proactiva en caso de que
cambie la situacién financiera de
los clientes

e | imite de autenticaciéon de 90 dias

e Lasensibilidad de los datos puede socavar la
confianza del cliente
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6.7. Principales proveedores

Similar a la fuente de datos de psicometria, para open banking se realiza una preidentificaciéon de
posibles soluciones a partir de su oferta de valor. Muchas ofertas dirigidas por bancos en este
momento se centran en gran medida en la agregacion de diferentes cuentas en un solo lugar, y las
entidades no bancarias a menudo brindan superposiciones funcionales ademas de la agregacion.
Dichas propuestas se dividen en dos categorias principales: proveedores de infraestructura y
propuestas orientadas al cliente, y las propuestas orientadas al cliente se dividen adn mas en
aumentos de productos existentes y experiencias de cliente completamente nuevas (figura 6-8 y
tabla 6-3)2

Figura 6-9 Tres tipos de proveedores de open banking

(P =P =3

Proveedores de conexion Aumentadores de producto Productos dirigidos a clientes

Muchos de estos han tomado la
forma de soluciones de finanzas
personales para los
consumidores. Por ejemplo, las
aplicaciones de agregacion de
cuentas, que permiten a los
clientes ver todas sus cuentas
de diferentes instituciones en
una pantalla, estuvieron entre
las primeras propuestas de
banca abierta en llegar al

Proporcionan el motor por el
cual otras IF, como fintechs y
bancos, pueden ofrecer
soluciones financieras digitales
sin la necesidad de construir
todo ellas mismas. La mayoria
de las soluciones presentes en
LATAM son de este tipo, lo que
ha tenido un efecto
multiplicador en la innovacién
del mercado, ya que estos

Aquellos que utilizan el acceso a
datos bancarios para mejorar su
producto o servicio existente,
particularmente aquellos
utilizados por pequefasy
medianas empresas.

proveedores facilitan que otros mercado.
lancen u ofrezcan nuevos
productos y sercicios con mayor
rapidez.
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Fuente: elaboracién propia con andlisis e identificacion.

2 Esta seccion esta basada en estudios desarrollados en Gran Bretafia, debido a que es el pais méas avanzado. Soluciones presentes en LATAM y, 47
particularmente en Colombia, siguen modelos y propuestas de valor similares.



Tabla 6-3. Preidentificacion de proveedores open banking

Compafila @ HQ Categoria @ Sitio web Aino de Experiencia = Comentarios
fundacién | Colombia
Akropoli # Brasil Open akropoli. tech 2020 No Enfoque en crédito,
banking presencia en Colombia.
Finerio México Open finerioconnectcom | 2016 Si Solucién robusta, con red
Connect % banking de partners en Colombia.
BitCapital Brasil Open bitcapital.com.br 2018 No N/A
banking
MO Colombia | Open wearemo.com 2016 Si Plataforma basada en API
Technologias banking enfocadas en incrementar
acceso a crédito.
Cirenio & Argentina | Open cirenio.com 2021 Si Solucién robusta y con
banking enfoque en crédito.
Belvo & México Open belvo.com 2019 Si Plataforma API de finanzas
banking abiertas.
Knowtech Argentina | Open knowtech.com.br | 2001 Si Enfoque en desarrollo de
banking productos, tienen varias
licencias en distintos
paises.
Live On Brasil Open liveonsolutions.com | 2012 No No relevante
Solutions banking
Poincenot Argentina | Open poincenot.com 2014 Si Solucién de crédito
* banking enfocada en personay
negocio. Ofrecen una
solucién integrable.
Teddy Open | Brasil Open teddydigital.io 2020 No No relevante.
Finance banking
Teros Brasil Open teros.com.br 2014 TBD Solucién robusta para
banking crédito, por confirmar
presencia en Colombia.
Yunius México Open yunius.com 1999 No Principalmente Core
banking Banking System.
Guiabolso Brasil Open guiabolso.com.br 2012 No Solo Brasil.
banking
Celcoin Brasil Open celcoin.com.br 2015 No Solo Brasil.
banking
Quanto Brasil Open guan.to 2016 No Player interesante por
banking funding/investors y
propuesta, en expansion
en LATAM.
Franq Brasil Open frang.com.br 2019 No No relevante.
banking
Pluggy Brasil Open pluggy.ai 2019 No Propuesta robusta para
banking crédito.
CashWay Brasil Open cashway.io 2019 No relevante.

banking
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Tabla 6-3. Preidentificacion de proveedores open banking (continuacion)

Compafila  HQ Categoria @ Sitio web Afo de Experiencia = Comentarios
fundacién | Colombia
Transfeera Brasil Open transfeera.com 2017 Si No relevante.
banking
Aarin Brasil Open aarin.com.br 2020 No Pix.
(Acquired banking
by Next)
EOS México Open eossoftware.mx 2018 TBD Presencia en México.
Software banking Enfoque en crédito, por
confirmar actividad en
Colombia.
Wall Street | México Open portalwallstreetcom | 2017 No No relevante.
banking
Datanomik | Uruguay | Open www.datanomikcom | 2021 Si
banking
CIAL * México Open www.cialdnb.com 2016 Si Empresa en expansion
banking agresiva en LATAM.
Presencia en Colombia,
soluciones de crédito para
SME.

% Proveedores preseleccionados.
Fuente: elaboracién propia con base en investigacion previa, bases de datos y asociaciones Fintech.

6.8. Analisis de propuestas comerciales

Se identificaron dos proveedores que tienen operaciones en Colombia: Belvo y Finerio Connect.
Derivado de las conversaciones que se sostuvieron, es posible presentar un aproximado de costos de
integracion y operacion de una plataforma de open banking. Este estimado se entrega con el fin de
comprender las estructuras de costos que los proveedores ofrecen tipicamente y que el piloto debera
asumir en el calculo de costos y esfuerzos requeridos (resumido en tabla 6-4).

6.8.1. Inversion estimada

De manera similar a datos de psicometria, (seccidon 5.9), la inversidon en soluciones de open banking
estd asociada a las etapas del proyecto de implementacién y requerimientos mencionados
anteriormente. También se identificé que existen tres momentos de inversién: instalaciéon inicial,
costo recurrente y servicios adicionales. A continuacion, se describe cada uno de ellos con unos
rangos de costo.

a. Instalacion inicial
Los proveedores consultados establecen una cuota por integracion de las APl que
dependen del nivel de complejidad de instalacion. Como se describe en la tabla 6-4, el
precio varia entre US 1.000 (~4,8 millones COP) a US 2.000 (~10 millones COP).
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Tabla 6-4. Escenarios de costos de instalacion open banking

Concepto Complejidad baja Complejidad alta
Costo por integraciéon a API de agregacion (completa) 1.000 USD 2.000 USD
Fuente:

b. Costos recurrentes

Los proveedores de open banking, tienen cuota mensual que provee acceso a la
plataforma, al servicio al cliente, y otros costos de operacidon que varian entre 500 USD (~2,5
millones COP) a 1.000 USD (~4,8 millones COP) (tabla 6-5). El precio se establece con
relacion al tamano de la organizacion contratante y del volumen de uso esperado.

Tabla 6-5. Escenarios de costos recurrentes mensuales de open banking
Concepto Minimo Maximo Recurrencia

Suscripcion (servicio al cliente, gestion 500 USD 1.000 USD Mensual
de cuenta, ingenieria)

Fuente:

c. Costos por consulta
Finalmente, se cobra una cuota fija por cada consulta realizada, que puede ir desde 0,1 USD
(480 COP) a 0,7 USD (3.400 COP), que incluye la revision completa de los puntos de datos
bancarios, fiscales, enriguecimiento de la consulta y categorizacion (evaluacion).

En total, el costo estimado anual, considerando mil consultas mensuales es de 15.400 USD
(~7,4 millones COP), o considerando 10.000 mil consultas mensuales es de 95.000 USD

(~457 millones COP) (tabla 6-6).

Tabla 6-6. Escenarios de costos por consulta de open banking

Concepto Minimo Maximo Recurrencia
Agregacion bancaria - 0,20 USD Por revision
Enriquecimiento - 0,30 USD Por revision
Categorizacion - 0,10 USD Por revision

Fuente: estimaciones basadas en ofertas comerciales vigentes de proveedores de open banking a febrero de 2023.



6.9. Conclusiones open banking

Open banking ofrece a las instituciones financieras colombianas un medio para expandir la
informacién transaccional de la cual se dispone a la hora de evaluar el crédito. Con esta nueva
informacion, es posible llegar a conclusiones respecto al negocio que brinda un mayor
entendimiento sobre la situacion real del solicitante y tomar una decision crediticia con menor
probabilidad de impago y con mayor velocidad.

En Colombia existe un ndmero de agregadores que ya tienen integraciones y accesos a las APl y
datos de entidades como los bancos, las SEDPE, las IF, billeteras digitales, Fintech y otros, que ademas
ofrecen mecanismos de evaluacion embebidos, asi como integraciones directas (o incluso acceso
mediante links que eliminan barreras tecnoldgicas) y estandares de seguridad alineados con ISO
27001.

Esto permitird a las IF, banca de desarrollo o agenciasffirmas de analitica de datos establecer
integraciones relativamente sencillas con agregadores para determinar viabilidad del crédito de
algunos solicitantes. Sin embargo, algunos retos se mantienen: costos, personal y capacidades
técnicasy disponibilidad de datos.

7. Datos de telefonia mévil (Telco/CDR)

7). Generalidades

A través del registro del niumero telefénico del cliente, es posible conocer y evaluar el comportamiento
que el solicitante ha tenido con su linea telefénica. Algunos de los datos a los que se pueden acceder
son:

e Prepago/pospago: informacion de activacion de la tarjeta SIM o tenencia del cliente junto
con otros detalles mencionados en el formulario de solicitud o contrato. Informacion de
morosidad, crédito, CHURN (tasa de abandono) y pagos de pospago. Disponibilidad de
billeteras moviles.

e Uso de datos: datos utilizados, ingresos generados a partir de los datos, uso de datos por
hora, servicios de valor anadido relacionados con los datos, detalles adicionales sobre
aplicaciones utilizadas, sitios web navegados durante el dia y la noche.

e  Geolocalizacion: movilidad a partir de datos CDR (Call Detail Record, por sus siglas en
inglés) (registros detallados de llamadas), presencia diurna y nocturna, densidad de
ubicacion, ubicacion destacada con atributos del censo, datos publicos disponibles.

e Historial de recarga/top ups: informacion de recarga, tipo, tamario y frecuencia de recarga,
canal de pago de facturas, monto facturado, condiciones de pago y modo de pago,
informacién bancaria, de crédito y de monedero.
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° Patrones de llamadas y SMS: estadisticas sobre duracién/recuento de llamadas, nimeros
de teléfono que llaman, torres, SMS (short message service, por sus siglas en inglés)
(servicio de mensajes cortos o servicio de mensajes simples) enviados y recibidos, hora del
dia de las llamadas, dia de la semana/fin de semana e inactividad.

7.2. Experiencias internacionales

En un piloto realizado por Claro Brasil, se usaron técnicas de ML y a través de datos de clientes
prepago, como recargas, historial, uso de datos, uso de voz, regiones, entre otras se obtuvo un puntaje
de crédito de alta precision sin dependencia del puntaje del burd y una precalificacion de los clientes
(Dietrich, De Souza, y Guerreiro, 2020).

El potencial de resultados cuando se aplican datos de telecomunicaciones en la calificacion crediticia
es muy alto, pero para capturar esta oportunidad hay desafios técnicos de ciencia de datos, desafios
legales por tema de cumplimiento normativo y privacidad ademas que se requiere de un MNO
(Mobile Network Operator, por sus siglas en inglés) (operador de red movil) que suministre la
informacion, esto hace que la disponibilidad y accesibilidad a estas fuentes de informacion decrezcan
dramaticamente.

En el caso mencionado en Brasil, la morosidad del primer pago se redujo en un 31 % y las ventas
aumentaron 11 %. Mas alla de los resultados internos, este modelo predictivo combinado con otros
modelos de comportamientos permitio presentar al mercado el Claro Score.

7.3. Resumen de beneficios potenciales

Esta fuente de datos ofrece una cobertura amplia, ya que mas del 90 % de las personas tiene linea
telefénica, que en teoria puede ser posible analizar, de esta manera, permite tres beneficios
principales:

e Anadlisis de riesgo asertivo: el analisis de los datos de telefonia movil dibuja una imagen
acertada sobre el comportamiento del solicitante. Es decir, predice con cierto rango alto de
certeza, la probabilidad de impago del solicitante.

e  Estrategias de cobranza: las instituciones de crédito pueden aplicar analisis de datos a los
datos de telefonia de los clientes para comprender mejor su comportamiento y
caracteristicas para maximizar los rendimientos de cobro. En el proceso de cobranza
tradicional, las IF segregan a los clientes en algunas categorias basadas en riesgo y
establecen estrategias de contacto para cada una. Mediante el uso de datos de telefonia
movil, las IF pueden avanzar hacia una comprension mas profunda y matizada de sus
clientes. Con base en fuentes de datos que incluyen datos demograficos del deudor,
actividad de la linea, cobranzasy calificaciones de riesgo, los clientes se pueden clasificar en
micro segmentos y pueden llevar a cabo intervenciones mas efectivas.
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e Deteccion de fraude: el analisis de estos datos se ha convertido en una herramienta
importante para identificar solicitudes fraudulentas, ya que puede ayudar a validar la
identidad y la autenticidad de un cliente. El analisis de datos de aplicaciones moviles ofrece
una verificacion continua de posibles escenarios de fraude incluso después de que se haya
aprobado el préstamo.

7.4. Resumen de retos potenciales

A pesar de las ventajas y la capacidad de elaborar modelos con un rango de certeza amplio, existen
distintos riesgos que mitigan los beneficios. Entre ellos:

e La disponibilidad de los datos se puede ver reducida debido a regulaciones locales de
proteccion de datos y privacidad, ya que pueden disminuir o restringir por completo el
acceso a datos crudos y procesados de valor.

e Ladisponibilidad esta disminuyendo. A pesar de que se tiene una gran cobertura de lineas
telefénicas, los patrones de uso o consumo cambian constantemente. Cada vez se usan
mas los servicios VolP (Voice Over Internet Protocol, por sus siglas en inglés) (voz sobre
protocolo de Internet) para realizar llamadas por ejemplo Whatsapp Call o Whatsapp Video
Call. Que sustituyen a los datos de Telco/CDR.

e Se haidentificado que establecer convenios interinstitucionales entre los proveedores de
telefonia, agregadores, agencias/firmas de analitica de datos y Fl puede resultar
desgastante en términos juridicos y comerciales, ademas que supone inversiones
relevantes por adelantado. En particular, en Latinoamérica, los operadores maéviles son
instituciones grandes, con penetracion importante en el mercado y que usualmente son
muy reservados con su informacion.

e El punto anterior impacta también en la cobertura: para tener la cobertura deseada se
deberian implementar convenios con los diferentes proveedores de telefonia o identificar
agregadores que ya cuenten con las relaciones.

e Especificidad limitada en el caso de mipymes. cuando se trata de mipymes y EPC
constantemente se tiene la duda de si la actividad y relacionamiento que se desea medir es
la del duefio de la EPC, como persona o como parte de su actividad econdmica.

e Una misma EPC puede tener una o varias cuentas o lineas tanto de atencién como de
operacion.

En algunos mercados los operadores de telefonia han realizado alianzas con entidades financieras
con el fin de desarrollar productos de crédito, lo cual supone exclusividad de ciertos datos hacia
dichas entidades. Otros han incursionado al mundo de préstamos debido a su amplia base de
clientes, cantidad de informacion recolectada, conocimiento de clientes, y han también ampliado
capacidades de cobro que han podido ser facilmente trasladadas a las practicas de cobranza de
créditos.
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El principal enfoque de estas alianzas ha sido el crédito de consumo. Sin embargo, las EPC han sido
incluidas, al pertenecer a un segmento intermedio entre persona natural y mipymes. Tal es el caso de
la tarjeta de crédito Claro Pay Mastercard

Otro caso es el de Movistar Money, que tiene como socios a Telefénica y BBVA, donde cliente pueden
acceder a créditos tanto de equipos como de libre inversidn hasta por 12 SMMLYV, lo cual puede ser un
monto atractivo para una EPC de operacion principalmente urbana si es otorgado al duefo de este
micronegocio. Al ser de libre inversion muy seguramente sera catalogado como crédito de consumo,
pero su uso y destinacién real seran muy similares a la de microcrédito.

8. Datos de dispositivos smartphone (extraidos por SDK o similar)

8.1. Generalidades

Se refiere a los datos rastreables de un dispositivo mdvil, a los cuales se accede a través de una aplicacion
después de que el usuario haya otorgado permiso. Es decir, se requiere que una aplicacion maovil esté
instalada en el dispositivo para que los datos puedan ser recolectados.

Colombia presenta una penetracion de apps de servicios financieros y bancarios del 46,5 %%. Esto denota
qgue las personas estan adquiriendo habilidades de uso de servicios financieros maéviles. Sin embargo, solo
el 4,7 % de los usuarios mayores de 15 anos tienen una cuenta bancaria moévil“. El constante uso de las
apps en los dispositivos moviles lleva a que la cobertura de las poblaciones crezca. De la misma manera,
el uso de las sUper apps ha cambiado la forma en que se piensa sobre las interacciones entre los usuarios
y el comercio. Entonces no sorprende que también esté redefiniendo la forma en que se hace la banca
(Roa, Correa-Bahnsen, y Rodriguez-Rey, 2021).

En un estudio que se realizé en Colombia se investigaron diferentes interacciones entre usuarios dentro
de Rappi® para proporcionar un nuevo conjunto de datos que pudiera ser usado para predecir el
comportamiento del prestatario. Se analizaron cinco tipos de interacciones del usuario dentro de la super
app: (a) transferencias P2P (peer-to-peer, por sus siglas en inglés) (persona a persona, red de pares, red
entre iguales o red entre pares); (b) relaciones de usuarios que usan una mMisma tarjeta; (c) el Mismo
dispositivo; (d) compartir la misma geolocalizaciéon basada en las direcciones de entrega, y (e) los primeros
seis digitos de una tarjeta (conocido como BIN). El estudio concluyd que las variables (también llamada
“variable estadistica”), derivadas del BIN (niUmero de identificacion bancaria, por sus siglas en inglés) con
un efecto alto en la evaluacion de crédito; también que la centralidad de tarjetas de crédito y variables de
geolocalizacién se relacionan con el uso de estas tarjetas, uso de descuentos y gasto. De esta manera, se
puede concluir que si una IF tiene una app lo suficientemente posicionada y con muchas transacciones
podrian usar datos del propio comportamiento transaccional de los usuarios para construir variables
alternativas que puedan servir para enriquecer sus modelos.

2 Tarjeta de crédito Claro Pay Mastercard, en Colombia, ofrece crédito con ingresos desde un SMLV, muiltiples beneficios de compra y consolidacion
de pago automatico Telco+crédito a través de factura.

2 Fuente: GWI 2020. Las cifras representan los hallazgos de la encuesta general de usuarios de intemet entre los 16 y los 64 afios. globalwebindex.com
% Datos de inclusion financiera global del Banco Mundial (WBG) a enero de 2021.

% Rappi es una plataforma de comercio que opera a través de una app moévil y que conecta a los clientes con una red de Rappitenderos. Tiene la
capacidad de acercar el consumidor a multiples bienes o servicios.

54



Otra manera de recolectar datos de dispositivos moéviles es a través de un SDK (Software
Development Kit, por sus siglas en inglés) (estuche de desarrollo de software,) que puede ser de un
externo. El mundo de los datos alternativos de dispositivos maviles representa un fragmento de
cddigo que se incluye dentro de una app movil y que al ser invocado recolecta datos crudos del
dispositivo de acuerdo con los permisos expresos que dé el usuario.

Algunos de los datos que se pueden obtener (Google Play, s.f). Son:

e Ubicacién: si el usuario da permisos expresos o también a través de informacion de
ubicacion derivada de una direccion IP (Internet Protocol, por su sigla en inglés)
(informacién sobre identificacién personal).

— Ubicacién aproximada: ubicacion fisica del usuario o dispositivo en un area igual a 3
kildmetros cuadrados o mayor, como la ciudad en la que se encuentra un usuario o la
ubicacion proporcionada, por ejemplo, el permiso ACCESS COARSE_LOCATION de
Android.

— Ubicacion precisa: ubicacion fisica del usuario o dispositivo en un drea menor a 3
kilbmetros cuadrados, como la ubicacién proporcionada por el permiso
ACCESS_FINE_LOCATION de Android.

e Informacién personal

— Nombre: corresponde a la forma en que un usuario se refiere a si mismo, como su
nombre, apellido o sobrenombre.

— Direccién de correo electréonico: es |la direccidon de correo electronico de un usuario.

— ID de usuario: son los ID de usuario que se relacionan con una persona identificable.
Por ejemplo, un ID, niUmero o nombre de cuenta.

— NuUmero de teléfono: el numero de teléfono de un usuario. Donde adicionalmente
existen indicadores mas especificos como por ejemplo registro de llamadas, lectura
de ndmeros de teléfonos almacenados o estado de teléfono de acuerdo con versién
del sistema operativo.

e Mensajeria: existen diferentes maneras en las cuales la app, o una biblioteca incluida en ella,
pueden acceder a los datos del usuario relacionados con los mensajes. Algunos ejemplos son:

— Correos electrénicos: incluye los correos electrénicos del usuario, incluidos los
asuntos, los remitentes, los destinatarios y el contenido de los mensajes.

— SMS o MMS: incluye los mensajes de texto del usuario, incluidos los remitentes, los
destinatarios y el contenido de los mensajes.

— Otros mensajes: otros tipos de mensajes, por ejemplo, mensajes instantaneos o
contenidos de chat.

e Biblioteca multimedia: existen diferentes maneras en las apps, o una biblioteca incluida en
ellas, pueden acceder a los datos del usuario relacionados con las fotos, video y archivos de
audio entre ellos. Grabaciones de voz o sonido, la voz del usuario o archivos de musica.
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e Calendario y contactos: existen diferentes maneras en las apps, o una biblioteca incluida
en ellas, pueden acceder a los datos del usuario relacionados con lectura de citas de
calendario, creacion de citas, lectura de contactos creados, lectura de ndmeros telefénicos
y creacién de contactos.

e Actividades en apps: existen diferentes maneras en las apps, o una biblioteca incluida en
ellas, pueden acceder a los datos del usuario relacionados con interacciones con la app,
historial de blsquedas, apps instaladas y produccién de contenido, entre otras.

— Interacciones en apps: informacién acerca de cdmo un usuario interactla con tu
app. Por ejemplo, la cantidad de veces que visita una pagina o qué elementos
presiona.

— Historial de busqueda en la app: incluye informacién sobre las busquedas que realizé
el usuario en la app.

— Apps instaladas: incluye informacion sobre las apps que estan instaladas en el
dispositivo del usuario.

— Otro contenido elaborado por usuarios: por ejemplo, biografias de usuarios, notas o
respuestas.

— Otras acciones: por ejemplo, informacién de juegos, opciones de didlogo o ‘me gusta’.

8.2. Resumen de beneficios potenciales
Los principales beneficios identificados de esta fuente de datos son:

e  Buen acceso debido a la confianza: los SDK en apps de dispositivos son una manera muy Util
de recolectar datos de clientes actuales o en apps que ya estan bien posicionadas o que tienen
buena reputacion en las tiendas de apps como PlayStore o App Store, lo cual hace que los
usuarios tengan una buena propension a descargarlas por la confianza que han logrado.

e Disponibilidad de datos: el uso extensivo de dispositivos mdviles hace que se procesen
suficientes datos a ser recolectados. Un SDK puede recoger entre cinco y veinte mil puntos de
datos de un solo dispositivo.

e  Cobertura amplia: como ya se menciond, Colombia presenta una penetracion de apps de
servicios financieros del 465 %, lo que representa una cobertura favorable. Por otro lado, se
necesita tener un SDK por cada tipo de sistema operativo. Los SDK de diferentes sistemas
operativos recolectan diferentes puntos de datos que pueden no ser consistentes. Sin
embargo, el 89 % de los usuarios colombianos ingresan a internet a través de Android y el 10 %
por i0S%; este Ultimo ha aumentado 35 % en 2022 vs. 2021. Debido a que las EPC corresponden
a una poblacién en la base de la pirdamide, se espera gque la cobertura sea de mas del 95 %. Esto
supone una ventaja ya que solo con un SDK de Android, se puede garantizar la cobertura y
disponibilidad sin necesidad de incurrir en la inversidn necesaria para una segunda
implementacién en iOS.

% De acuerdo con https://branch.com.co/marketing-digital/estadisticas-de-la-situacion-digital-de-colombia-en-el-2021-2022/



e Tiempo de respuesta: de acuerdo con el andlisis realizado a diferentes proveedores” para
obtener un resultado, ya sean estos datos crudos, insights o scores, se identificd que dos de los
principales proveedores aseguran que estos se obtienen inmediatamente o en cuestion de
segundos.

8.3. Resumen de retos potenciales
Los retos identificados de esta fuente de datos son:

e Rastreoy comparticion de datos: existen restricciones en que fabricantes como Android o
iOS (Sistema operativo maovil de cédigo cerrado) (iPhone Operating System, por sus siglas
en inglés) limitan el acceso de datos de parte de los desarrolladores, por ejemplo, Google
Play restringe el uso de ciertos permisos de registro de llamadas, a menos que la app
cumpla con un conjunto particular de requisitos. Por ejemplo: SMS o registro de llamadas.
Esto puede impactar en que una aplicacidon pueda no ser aprobada para ser publicada en
la tienda de apps del fabricante. Por ejemplo, el PlayStore puede reservarse el derecho a
publicar una app o inclusive deshabilitar una app si No cumple con aspectos de su
Prominent disclosure policy.

e Memoria en dispositivos: al tratarse de cddigo operativo dentro de una aplicacion movil,
instalar un SDK requiere espacio de almacenamiento. Ciertos usuarios con restricciones de
espacio en sus dispositivos son propensos a eliminar las aplicaciones. Por esto, las
organizaciones también son muy cuidadosas en mantener sus aplicaciones ligeras y asi
evitar desinstalaciones o pérdida de usuarios.

e Confianza de los usuarios: si se desea conocer nuevos clientes o aumentar inclusion
financiera con prospectos desconocidos, se tiene por obligatoriedad que el usuario
descargue una aplicacion. Esto en ocasiones representa una barrera de entrada, ya que
ciertos usuarios son muy sensibles a ser forzados a descargar una aplicacion, dar permisos
y recolectar datos con una Fl o agregador con el cual no han tenido relacién previamente.

e Esfuerzos de implementacion: el disefio, desarrollo, prueba, despliegue e implementacion
de una aplicacién mdvil requiere de una serie de esfuerzos coordinados entre las areas de
producto, Tl desarrollo, Tl administracion de base de datos, analitica, experiencia de usuario,
marketing, comercial, canales digitales y areas legales. Lo cual puede hacer que ciertas Fl
sean desincentivadas de hacer un piloto de cara al esfuerzo e inversién requerida.

e Especificidad: siempre y cuando el dispositivo madvil sea el usado por el duefio, y para la
actividad econdmica de la EPC como principal tomador de decision dentro del
micronegocio, los datos pueden ser considerados individuales y especificos. De lo contrario,
se pueden tener inconvenientes de especificidad en los datos (similar a los que se tiene con
data de Telcos y datos de servicios publicos), ya mencionados.

27 LenddoEFL. https:/lenddoefl.com/scoring. Begini: https://iwww.begini.co/device-data/



e Requerimientos de red para transmisiéon de datos desde el dispositivo: si bien se identificd
gue los proveedores afirman gue los resultados se pueden obtener inmediatamente después
de gue se recolectan los datos del dispositivo, existen aspectos como velocidad de red del
dispositivo, zona geografica, tipo de conexidn, latencia, asi como cantidad de datos en el
dispositivo mévil que pueden incidir en el tiempo de respuesta por parte de los proveedores.
Esto le puede restar dinamismo a una implementacién en zonas rurales o de pobre
conectividad de red.

9. Datos de e-mail

9.1. Generalidades

El uso de datos de correo se ha extendido debido a que ingresar un correo electrénico o e-mail es
parte de los datos minimos requeridos a los solicitantes de crédito. Este mecanismo evalla la
consistencia de los datos del usuario.

Diferentes organizaciones han estudiado los patrones de uso del correo electrénico y se ha mostrado
que pueden indicar el grado de actividad y compromiso de una empresa, asi como también la
calidad de sus relaciones comerciales. También es posible que el analisis de la frecuencia y el
contenido de los correos electréonicos pueden proporcionar informacion sobre la salud financiera de
un negocio, asi como también sobre sus posibles necesidades de financiamiento.

La empresa Lenddo utilizd datos y metadatos de correos electrénicos, junto con otras fuentes de
informacion, para crear scores de crédito donde se analizaron los patrones de uso de correo
electrénico de los usuarios, incluyendo la frecuencia de uso, la calidad de los contactos y el lenguaje
utilizado en los correos electréonicos. Estos datos se combinaron con informacién de otras fuentes,
como las redes sociales, para crear un perfil de crédito del usuario.

De manera similar, la compafia de tecnologia y analitica ZestFinance provee servicios de analitica
avanzada para IF, la cual utiliza aprendizaje automatico (o Machine Learning) para hacer evaluaciones
de riesgo crediticio, donde se menciona que podria determinar si una persona paga las facturas de
servicios publicos a tiempo con regularidad, en funcién de si envia correos electrénicos de manera
constante desde una cuenta de Gmail o Yahoo, en un momento determinado del dia o de lasemana
bajo el supuesto de que estda muy involucrado en sus finanzas personales (Popper, 2014).

Existen también otras experiencias internacionales directamente de empresas de préstamos en linea
como Kreditech, que establece cuando utiliza diversos tipos de datos, incluyendo informaciéon de
correo electrénico y otras fuentes digitales, para evaluar la calidad crediticia de los solicitantes de
préstamos, donde sus algoritmos analizan los patrones de uso de correo electronico de los usuarios
para evaluar su fiabilidad en cuanto a repago de los préstamos (Goodman, 2014).

Al igual que ocurre con los datos de teléfono, el correo electrénico es registrado por el posible cliente
en su solicitud y este tiene una doble finalidad:
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e  Verificar acceso a la aplicacion.

e  Determinar factores de riesgo de fraude mediante el usoy la antigiedad.

La tabla 10-1 presenta una serie de variables (también llamada “variable estadistica”), (asi como su
funcion), obtenidas del correo de electrénico y usadas en un banco latinoamericano. De tal modo, se
observa que la funcidn principal del modelo es identificar aplicaciones fraudulentas o aplicantes, que
tendrian una tendencia a cometer abuso con el uso del crédito. Sin embargo, no se han identificado
documentos o estudios que relacionen la probabilidad de incumplimiento con las caracteristicas del

uso del correo electrénico en propietarios de micronegocios.

Tabla 10-1. Variables seleccionadas a evaluar en datos de e-mail*

Funcion Subcampo Variable Accién
Acceso a Navegador Safari, chrome, mozilla, etc Avanza
internet .
Navegador TOR, 12P, freenet, etc Declina
Seguridad Dominio Gmail, yahoo, icloud, etc Avanza
Dominio Inexistente Declina
Dominio Riesgo bajo Avanza
Dominio Riesgo medio Revisa
Dominio Riesgo alto Declina
Nivel de Antiguedad >365 dias Avanza
confianza ) )
Antiguedad <365 dias Revisa
AntigUedad <60 dias Declina
Fraude confirmado Sin marca Avanza
Fraude confirmado Con marca Declina
Valido Si Avanza
Valido No Declina
Sintaxis Sin patrén de riesgo Avanza
Sintaxis Con patrén de riesgo Declina
Redes sociales Ligado a cuentas sin riesgo Avanza
Redes sociales Ligado a cuentas de riesgo medio Revisa
Redes sociales Ligado a cuentas de alto riesgo Declina
Dominio Riesgo bajo Avanza
Dominio Riesgo medio Revisa
Dominio Riesgo alto Declina
Actividad Bandeja de entrada saturada Declina
Actividad Cuenta inactiva / cerrada Declina
Actividad Frecuencia de uso regular Avanza
Actividad Frecuencia de uso nula Declina
Cuenta en riesgo Asociada a otros factores de riesgo Declina
Cuenta en riesgo Posible cuenta comprometida Declina
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Tabla 10-1. Variables seleccionadas a evaluar en datos de e-mail* (continuacion)

Funcién Subcampo Variable Accién

Nivel de Cuenta en riesgo Marcada como fraude por alguna tienda o servicio Declina

confianza
Cuenta en riesgo Marcada como fraude por algun medio de pago Declina
Cuenta en riesgo Marcada con multiples reclamaciones Declina
Cuenta en riesgo Marcada con fraude no atribuible a solicitante Revisa
Direccion IP Regular Avanza
Direccion IP Irregular Revisa
Direccion IP Antecedentes negativos Declina
Direccion IP No encontrada Declina

*Tabla ilustrativa y no exhaustiva.

Fuente: Creacién propia basada en experiencia de trabajo en la implementacién de un scoring alternativo para un banco
mexicano.

En un estudio que buscaba mejorar la calificacién crediticia con datos alternativos (Viani B. Djeundje,
2020) se diseid un modelo basado en volumen y contenido de correos enviados y recibidos?®. Se
intentd demostrar que la probabilidad de incumplimiento se puede asociar con la fraccion de correos
electrénicos enviados en ciertos horarios. Sin embargo, como sefala el estudio de EFL, el tiempo
requerido para recopilar estos datos es exigente, por lo que no se pueden tomar decisiones rapidas
cuando se analizan cuerpos completos de correos electrénicos, reforzando el uso de estos datos
como mecanismo para deteccién de fraude, y no como un elemento acertado para predecir el
comportamiento crediticio (Center for Financial Inclusion at Accion e Institute of International
Finance, 2018).

9.2. Resumen de beneficios en uso de datos de e-mail

e Permite deteccién de fraude con asertividad: distintos puntos de uso del correo evallany
perfilan a solicitantes con un riesgo de fraude, permitiendo a la institucion financiera identificar
tales solicitudes e investigar mas.

e Cobertura amplia: el creciente uso del correo ha derivado en que un volumen alto de la
poblacién disponga de al menos uno. También el facil acceso, y como requisito creciente en
distintos escenarios ha contribuido a incentivar su uso. Dicho uso deriva en la producciéon de
datos que se pueden rastrear.

9.3. Resumen de retos en uso de datos de e-mail

e Para el ecosistema en el que se evalUa implementar existen dificultades en la estandarizacion
de variablesy resultados de las evaluaciones, ya que el uso del correo electrénico no esta ligado
necesariamente a las actividades empresariales o de negocio.

% El estudio se centrd en disefiar un modelo que combina los datos sociodemogréficos, los resultados del uso del correo electronico y los psicométri-
cos para la calificacion del crédito. Los datos de uso del correo electronico contenian el nimero de correos enviados y cudles fracciones de estos se
enviaron en diferentes dias. Los datos sociodemograficos incluian la edad, el sexo y el nimero de personas a cargo, entre otros factores. No se
concluy6 que el uso de los datos del correo mejorara la precision, aunque si se encontraron evidencias, los cuales apuntan a que la evaluacién de
los datos de correo puede contribuir a evaluar la probabilidad de impago.
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e  Lapuesta en marcha de un modelo de scoring depende de la evaluacidon de un volumen alto
de datos, lo que incrementa las necesidades tecnoldgicas y de almacenamiento que puedan
proveer un resultado rapido.

e No se identificaron experiencias concretas de su uso para construcciéon de modelos de riesgo
de crédito en micronegocios, tan solo algunos, pero en créditos personales de bajo monto y
plazo.

e Usoextendidoy probado para deteccién de fraude, pero los casos de éxito en la producciéon de
scoring de crédito son limitados, y siempre van acompanados de otras fuentes de datos como
redes sociales, datos de Telcos 0 metadatos de exploracion web, por lo que se supondria que
esta fuente de datos de manera independiente podria tener poca precision.

e De manera similar a los datos de redes sociales pueden resultar relevantes para identificar
voluntad de pago, sin embargo, no son necesariamente precisos para medir la solvencia o
capacidad de pago, ya que solo pueden hacer una ‘inferencia’ acerca del comportamiento
financiero, los ingresos y habitos de consumo, pero poca informaciéon relevante sobre las
deudas o el historial de pagos de los usuarios.

e Una consideracién importante para usar datos de e-mail radica en que usuarios pueden
inducir la produccién de trafico en sus correos electrénicos, por ejemplo suscripciones a
newsletter de portales de finanzas o economia, multiples alertas de precios de aerolineas,
cambiar notificaciones de consumos para que tanto al dispositivo como al correo (p. gj. Uber)
para producir una “huella digital artificial”, es decir, una huella digital que no es resultado
natural del uso habitual de la misma red social y esto puede influir en los resultados que arroje
un modelo de score de crédito.

10. Datos de transacciones publicas

10.1. Generalidades

En esta investigacion se definen los datos derivados de las transacciones publicas como aquellos
resultados de actividades de las EPC con lo publico, como por ejemplo pagos a companhias de
servicios publicos, aportes a salud, informacion fiscal, propiedades y subsidios gubernamentales; es
decir, todos aquellos datos que producen informacioén transaccional de las obligaciones de las EPC
para poder operar, pero que son producidos por entidades distintas a las financieras. Esta sitincion se
hace porque la penetracion de estos flujos es mayor a la bancaria, y porque al ser provenientes
actividades cotidianas de las EPC con lo publico, proveen un entendimiento distinto del usuario en
comparaciéon con los datos bancarios que son primordialmente actividades cotidianas con lo
privado.?®

En el caso de Colombia, estos datos se consideran como Open Finance, que similar al open banking,

explota los datos transaccionales provenientes de entidades no estrictamente financieras, pero que
procesan informacién financiera de sus usuarios.

2 Esta separacion se realiza a peticion de los patrocinadores del proyecto y en acuerdo con el equipo consultor
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Los “datos transaccionales” se refieren a los registros de las actividades comerciales entre una
empresa proveedora (ya sea privada o publica) y sus clientes. Por lo general, incluyen informacion
relacionada con los pagos (datos de flujo de efectivo) e informacién no relacionada con dinero (datos
gue no son de flujo de efectivo). Las tendencias de comportamiento emanadas por el andlisis de esta
informacion se pueden utilizar para evaluar los ingresos y el estado financiero mas reciente de una
mipyme. Al mismo tiempo, la informacién no financiera derivada puede producir insights para
predecir la solvencia de una empresa, asi como sus habitos y comportamientos respecto a los pagos.

Los datos de transacciones publicas en la toma de decisiones y la produccion de términos de crédito
pueden aumentar tanto el tamafio de la poblacién que se puede evaluar, como la economia y
sanidad de los préstamos otorgados, sin cambios sustanciales en la evaluacién del riesgo.

Similar a los datos de open banking, estos pueden ser recabados y entregados a las IF por medio de
agregadores fintech, que forman alianzas con los distintos proveedores. Entre los proveedores de
datos transaccionales no tradicionales principales se encuentran servicios publicos;, aportes a
pensioén, salud y riesgos; informacion fiscal; subsidios; y propiedades y catastro.

10.1.1.  Servicios publicos

La posibilidad del uso de esta fuente depende fundamentalmente del acceso a ella. Las principales
formas de acceso son:

a. Acuerdo institucional entre la empresa de servicios publicos con otra organizacidén que
puede ser un agregador, una agencia/firma de analitica de datos, una central de informacion
0 una entidad financiera.

b. Acceso directo opt-in de parte del usuario, que haga uso de la plataforma de la entidad
prestadora del servicio donde da permisos para que un agregador, agenciaffirma de
analitica de datos o entidad financiera acceda a los datos de su cuenta.

En una encuesta en 2019, se descubridé que aproximadamente el 92 % de los solicitantes de crédito
estadounidenses tienen al menos un servicio publico o relacion de pago de telecomunicaciones en
su nombre, y el 59 % esta dispuesto a compartir estos datos con una entidad de crédito para mejorar
Su acceso al crédito y otros servicios. Los consumidores a quienes previamente se les habia negado
un préstamo estaban aun mas dispuestos (66 %) a hacerlo si esto aumenta sus posibilidades de
acceder al crédito (Urjanet, 2019) (figura 10-1).

Figura 10-1. Penetracion del consumidor de las relaciones de pago de servicios publicos y
telecomunicaciones

Telefonia movil Electricidad Cable / internet Gas Agua

O @ O

78 % 74 % 74 % 50 % 48 %

Fuente: Agata.




Distintas empresas Fintech en el mundo han comenzado a explorar el perfilamiento de clientes a
partir de su historial de pagos de servicios publicos, siendo una de ellas la empresa Agata, en
Colombia.

Agata tiene una alianza estratégica establecida por la Empresa de Telecomunicaciones de Bogota
(ETB); el Grupo de Energia de Bogot3, la Empresa de Acueducto y Alcantarillado de Bogota (EAAB), la
Unidad Administrativa Especial de Catastro Distrital y la Secretaria Distrital de Planeacion®; esta
alianza, provee riqueza a los datos y propicia una solucién con cobertura y disponibilidad de datos
amplias. Este proveedor se posiciona como un aliado de las instituciones financieras, en colaboracion
con la construccién de modelos de riesgo de crédito usando estos datos en conjunto con otras
fuentes

10.1.2. Aportes a salud, pension, riesgos

Similar al caso de los servicios publicos, el acceso a los datos de aportes a salud, pension y riesgos
depende de los acuerdos bilaterales que se forman entre los jugadores Fintech y las instituciones que
disponen de la informacién.

En Colombia, las leyes 1266 de 2008 y 1581 de 2012, que cubren aspectos clave de la comparticion de
datos personales entre instituciones, ha facilitado que este flujo de informacién se institucionalice y
sea posible producir scores alternativos con miras a incrementar el acceso al crédito. Sin embargo, los
decretos recientes relacionados con Open Finance adn no hacen obligatorio para este tipo de
instituciones implementar API de manera obligatoria.

Las soluciones existentes se encuentran en un estado naciente, pero se han montado pilotos
importantes hacia el crecimiento de estas soluciones. Estas soluciones se apalancan en la
informacion en tiempo real de los pagos de seguridad social e informacién no tradicional para
conocer los ingresos y el empleador que reporta una persona natural (empleado) o un trabajador
independiente (mipyme). En el caso concreto de Colombia, se ha identificado a.

El reto en este tipo de soluciones se encuentra en la cobertura, ya que las mipymes tradicionalmente
se encuentran en un sector informal que no reporta aportaciones. Por el contrario, la cobertura se
extiende a personas fisicas y juridicas con aportaciones a salud y pensiones. Sin embargo, tienen la
ventaja de tomar en cuenta los ingresos variables y estimar una proyeccion de ingresos en doce

meses.

Estas soluciones digitales usan en Colombia cuatro fuentes de datos:

Operadores de
facturaciéony
némina electrénica

Operadores de
seguridad
social

Fondos de + Regimenes
pensiones especiales

% https://agatadata.com/nosotros.html
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Estas fuentes de datos se agregan por medio de algoritmos desarrollados por los fintech y se

entregan al consumidor de datos para su uso (figura 10-2).

Figura 10-2. Flujo de datos de aportaciones
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Fuente: Mareigua.

Algoritmo

Calcular ingresos a partir
de los IBC de cada uno de
las novedades:

e Incapacidades
e Licencias
e \acaciones

e Variaciones permanentes/
no permanentes

e AntigUedades

e Otros

En el caso concreto de Colombia, la Fintech Mareigua destaca por haber construido relaciones con

los proveedores principales de esta fuente de datos y la infraestructura necesaria para facilitarlos a

distintos consumidores, incluyendo instituciones financieras.

10.1.3. Informacion fiscal

Como ya se menciond, similar a como se realiza con los datos de open banking, estos ya pueden ser
recabados y entregados a las IF por medio de agregadores fintech; y se realizan al acceder a los datos
y productos fiscales de la autoridad fiscal de un pais, que para Colombia seria la Direccion de

Impuestos y Aduanas Nacionales (DIAN) (figura 10-3).

Figura 10-3. Tipos de datos fiscales obtenidos a través de agregadores (Belvo) de open banking

Declaraciones

Obtén declaraciones de impuestos

para personasy empresas con toda la
granularidad que necesitas en términos
de fuentes de ingresos, deducibles y mas.

Facturas

@ Extrae todas las facturas enviadas y
recibidas de un periodo determinado para
monitorear la actividad econémica.

Fuente:

Retenciones fiscales

Accede a la informacién sobre las
retenciones fiscales de los usuarios
por las facturas recibidas y enviadas.

Estatus fiscal

Obtén una imagen de la situacion
fiscal de una persona o empresay
comprende las obligaciones fiscales
actuales.
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El proveedor asegura que con los datos extraidos puede obtener detalles sobre la situacion fiscal de
una persona o empresa incluyendo patrimonio, ingresos, impuestos a pagar y deducciones.

Se podrian realizar estimaciones de ingresos al obtener informacién de facturacion electrénica tales
como: remitente, receptor, importe y moneda, datos de la factura y el tipo de pago al que corresponde.

Respecto a los costos de este servicio, tal y como se describid en la tabla 10-3 de open banking para el
caso de los datos fiscales se cobra una cuota fija por cada consulta realizada, que puede costar
alrededor de 0,1 USD (480 COP).

Otra manera de obtener los datos fiscales en teoria podria ser si la DIAN comparta la informacion
fiscal de los micronegocios para que sean usados por las entidades financieras o agencias/firmas de
analitica de datos, y de esta manera realizar analisis de crédito a través de acuerdos
interadministrativos, siempre y cuando se tenga la autorizacion previa por parte del representante
legal de cada uno de los micronegocios a ser consultados.

10.1.4. Subsidios

Los subsidios entregados por los gobiernos a familias y personas que cumplen con ciertas
condiciones es una fuente de datos que podria incluirse en la produccién de un score crediticio, ya
gue forma parte de los ingresos de la gente. En el caso de Colombia, actualmente estos subsidios se
han entregado por medios digitales y formaron parte del avance que se ha hecho en materia de
inclusion financiera®

Concretamente, el ingreso solidario beneficidé a tres millones de personas, entre los que se
encuentran microempresarios y duefios de micronegocios con necesidades financieras. Los
subsidios fueron entregados por medios digitales: (a) en cuentas bancarias para aquellos que ya
tenian una cuenta, y (b) se incentivé la apertura de cuentas e Nequi y Daviplata para aquellos que no
tenian una cuenta bancaria.

Como se menciond anteriormente, estimaciones recientes indican que Nequi y Daviplata tienen mas
de 20 millones y 22 millones de usuarios, respectivamente® y parte del crecimiento acelerado se ha
debido a la entrega de subsidios por este medio (~est. 1,2 millones de usuarios Unicos Nnuevos®).

A pesar de que, a partir de 2023, el ingreso solidario dejara de entregarse, otros programas sociales
con traspaso de subsidios contindan y se incluirdn otros. Se espera que los depdsitos continden
haciéndose por medios digitales y que puedan ser usados por medio del open banking.

3 Al final de 2022 el indice de inclusion financiera (acceso) era mayor al 90 % y se estima que mas de 34 millones de adultos tienen un producto
financiero de depdsitos.

32 Con datos recabados de Data.ai el 1 de marzo de 2023 y contando con 1,2 de descargas por usuario (Data.ai es un rastreador de aplicaciones
que, entre otros datos, mide el niUmero de descargas y usuarios activos de aplicaciones moviles).

33 Estimacion propia basada en datos de cuentas nuevas 2021y 2022, y reportes anuales de Bancolombia y Davivienda (empresas de las cuales
Nequi y Daviplata son subsidiarias).
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Otra manera de obtener los datos fiscales, en teoria, podria ser si la DIAN comparta la informacion
fiscal de los micronegocios para que sean usados por parte de las entidades financieras o
agenciasffirmas de analitica de datos para realizar analisis de crédito a través de acuerdos
interadministrativos, siempre y cuando tenga la autorizacion previa del representante legal de cada
uno de los micronegocios a ser consultados.

10.1.5. Informacién de procesos judiciales

La firma LexisNexis** asegura que ha usado datos de registros publicos para encontrar insights
predictivos sobre pequenas empresas y sus propietarios. Identificd que el desempeno de pago
correlacionaba con la presencia o ausencia de gravamenes o sentencias, buena reputaciéon con la
secretaria de Estado, titulos de propiedad, y duefios de negocios que tienen condenas por delitos
graves (LexisNexis, 2018).

10.2. Experiencia que combina diferentes fuentes de datos publicos en EPC en Bogot3,
Colombia. El caso Agata y la SDDE

Agata®, es una agencia analitica de datos que provee soluciones tanto de analitica como de Saas,
gue nace con la alianza estratégica establecida por la Empresa de Telecomunicaciones de Bogota
(ETB); el Grupo de Energia de Bogotd, la Empresa de Acueducto y Alcantarillado de Bogota (EAAB), la
Unidad Administrativa Especial de Catastro Distrital y la Secretaria Distrital de Planeacién.

Actualmente esta trabajando en diferentes etapas de un gran programa con diferentes aliados
financieros tanto de la banca tradicional como Fintech e IMF, para ofrecer microcrédito y créditos de
bajo monto de manera digital a duefios de pequenos negocios y producto de estos esfuerzos, en
conjunto con la Alcaldia Mayor de Bogota a través, de la Secretaria Distrital de Desarrollo Econdmico
(SDDE) y Agata crearon la plataforma “Crédito Peso a Peso”, que utiliza los datos publicos que se han
recopilado de estos duenos de pequenos negocios desde las distintas instituciones que componen
la Alcaldia y, con la debida autorizacién sobre el uso de esta informacion, se transforman en
calificaciones alternativas del riesgo (Secretaria Distrital de Desarrollo Econémico, 2023).

De esta manera, se aprovechan los acuerdos interinstitucionales en esta alianza para beneficiar a los
datos de la ciudad que son un activo subutilizado, para poderlos evaluar con metodologias de
puntaje alternativo.

Entre los datos publicos que usan, se destacan los siguientes:
e  Fuentesde registro social.
e Fuentes de ciudades, tales como servicios publicos y datos de circulacion.

° Base maestra de la ciudad, con datos de poblacién en condicién de vulnerabilidad, e
informacion del Sisbén, entre otros.

3 LexisNexis® Risk Solutions brinda soluciones y herramientas de decisién que combinan contenido publico y especifico de la industria para evaluar
y predecir el riesgo.

% https://agatadata.com/nosotros.html
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e  Datos relacionados con tareas de regulacion, por ejemplo, Cdmara de Comercio y bomberos,
entre otros.

. Informacién de ruralidad.

e  Datos de producidos directamente en campo resultado de levantamiento interno.

En la etapa anterior del piloto, se colocaron 177 créditos y en 2023 se espera llegar a los diez mil
haciendo unas mejoras a la propuesta de valor de producto y afadiendo garantias. En el 2022
finalizaron la produccién de los dos primeros modelos de score de crédito alternativo usando las
multiples fuentes de datos publicos antes mencionadas y durante el ano 2023 se aspira a operar con
cuatro modelos®.

Como resultados parciales se han obtenido tasas de aprobacién de entre el 10 % y el 12 % para la banca
y las IMF, mientras que alrededor del 50 % para los fintech. Se espera con el monitoreo de los modelos
y las implementaciones de las propuestas de valor en el producto y garantias que la tasa de
aprobacion se estabilice entre el 24 % y 33 %.

10.3. Resumen de beneficios potenciales de datos de transacciones publicas

e  Se podria tener una interesante cobertura y disponibilidad de datos de servicios publicos,
en especial en zonas urbanas con los correspondientes acuerdos interinstitucionales con
agregadores o entidades financieras.

e  Parece existir una voluntad por parte de los usuarios de compartir informacién de su
cuenta, si esto implica beneficios de acceso a crédito.

e Puede contener un gran volumen de datos tanto financieros como no financieros, que
ademas de la implementacién de modelos de crédito, adicionalmente conduce a la
construcciéon de productos y propuestas de valor considerando aspectos como actividad
econdémica especifica, referenciacion geografica y nivel de condicion de vulnerabilidad,
entre otros.

e El nivel de especificidad de ciertas fuentes publicas de ciudades y ruralidad puede hacer
mas asertiva la focalizacién de la propuesta de valor para dar acceso al crédito a quien mas
lo necesita, de manera que los modelos de crédito consideren esa propension en sus
calificaciones.

e  Eluso de datos de servicios publicos tiene mas trayectoria y experiencia internacional para
casos de uso de riesgo de crédito, debido principalmente a la cobertura en especial en
zonas urbanas.

e Lasinversiones requeridas para hacer una implementacién y consulta recurrente de datos

fiscales en general son bajasy pueden ser atractivas a pesar de su posible baja cobertura.

10.4. Resumen de retos potenciales en datos de transacciones publicas

A pesar de tener una cobertura general mas amplia, asi como disponibilidad, debido a las alianzas que
se han tendido, en el caso de las mipymes la cobertura disminuye debido a los siguientes factores:

3% Obtenido de reuniones y entrevistas con equipo de Agata.
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e  Existe un reto sobre la identificacidn, si se trata de un predio para uso comercial de la EPC o
el domicilio de la persona que lidera ese micronegocio o emprendimiento, que permita
discernir o calificar esa actividad econdmica.

e Enelcasode aportaciones o pagos de impuestos, un porcentaje importante de la poblacion
objetivo es informal, por lo que no se incluyen en los servicios de los agregadores.

e Es frecuente encontrar inconsistencias entre los titulares de una cuenta o contrato o
referencia de pago. Generalmente no hay correspondencia entre el nombre y cédula de un
titular, en especial si se trata de un inmueble en arriendo o con alguna inconsistencia
catastral.

e Porlogeneral, se tiene una cuenta o contrato o referencia de pago por predio, esto dificulta
el principio de especificidad al pretender evaluar a un solo individuo, en este caso el titular
de la actividad econdmica EPC cuando en el domicilio habitan varios.

° Existen varios retos de cobertura; por un lado, que no de todos los usuarios se tendran datos
de todas las subfuentes, ya sea porque se encuentren con diferentes empresas de servicio
publico o por las inconsistencias de nombres de titulares por lo que se requeriran
tratamientos de datos para considerar esos datos perdidos o faltantes.

e Se espera que un grupo importante del segmento EPC no haga pagos a través de
plataformas digitales.

e La modalidad de opt-in para servicios publicos no ha sido masificada en Colombia, como
en otros paises, por lo que esta alternativa no seria viable en el mediano plazo a pesar de la
voluntad expresada en estudios de otros paises.

e La informacidn de aportes se puede tomar como datos crudos de operadores de
informacion PILA, sin embargo, debido a la informalidad del segmento EPC no se espera
gue tenga mucha cobertura.

e De la misma manera, la informacién fiscal se puede tomar como datos crudos de
agregadores o a través de acuerdos interinstitucionales, en cuanto a facturacion electronica
o informacién de declaraciones, sin embargo, debido a la informalidad del segmento EPC
No se espera que tenga mucha cobertura.

Los datos de transacciones publicas pueden ser muy ricos, en especial si se manejan diferentes
subconjuntos, sin embargo, la obtencién de la autorizacidon de uso de los datos por parte del dueno
del micronegocio para cada produccién de los datos (p. €j. alcaldia, empresa de servicios publicos,
caja de compensacion, etc.) resulta complicada en el proceso.

Los datos de o pagos a parafiscales tienen poca aplicabilidad en el sesgmento EPC, debido a la alta
formalidad que maneja este. De acuerdo con la Fintech Mareigua, los micronegocios o personas
naturales con actividad empresarial tienen poco interés en hacer aportes al régimen contributivo de
salud, en primera instancia porque les produce un costo y adicionalmente existe la sensaciéon de que
pierden beneficios, por ejemplo, subsidios del Sisbén. Por lo anterior, al considerar el uso de fuentes
de transacciones publicas que el segmento de micronegocios tiene poco interés en formalizarse
(probablemente por la falta de estimulos para ello), por o que es importante tener en cuenta que
posiblemente nunca lleguen a tener personeria juridica.
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10.5. Principales proveedores

Para la fuente de datos transaccionales también se realiza una preidentificacién de soluciones a partir
de su oferta de valor (tabla 10-1). En el analisis se incluyeron aquellas firmas y agencias que tienen como
oferta de valor la agregacion de datos para consumo por entidades financieras, o que tienen una
solucion directa para scoring alternativo.

Tabla 10-2. Preidentificacion de proveedores de datos transaccionales

Compafila | HQ Categoria Sitio web Afo de Experiencia | Comentarios
fundacién @ Colombia

Agata Data | Colombia | Agregacion www.agatadatacom | 2021 Si Agregador de datos
* y analitica con convenios de
de datos multiples transacciones

publicas en Bogota
principalmente.

Mareigua Colombia | Transaccio- WwWw.mareigua.co 2018 Si Agregador de datos
nes publicas con convenios aportes,
fiscal
Belvo & México Transaccio- belvo.com 2019 Si Plataforma APl de
nes publicas finanzas abiertas.

% Proveedores preseleccionados.
Fuente: elaboracién propia, basada en investigacion previa, bases de datos y asociaciones Fintech.

10.6. Andlisis de propuestas comerciales

Las ofertas comerciales en datos de transacciones publicas dependen del proyecto a implementar, al
ser provistos por agencias de analitica de datos, o por firmas en proceso de consolidacion y que estan
evolucionando su propio modelo de ingresos. En esta seccién se detalla la propuesta de un proveedor
de Open Finance que tiene dentro de su abanico de datos transacciones publicas en Colombia (por
ejempilo, subsidios entregados digitalmente y datos fiscales).

10.6.1. Inversion estimada

De manera similar a datos de psicometria (seccion 5.9), la inversién en soluciones de transacciones
estd asociada a las etapas del proyecto de implementacién y requerimientos mencionados
anteriormente. También se identificé que existen tres momentos de inversién: instalaciéon inicial,
costo recurrente y servicios adicionales. A continuacion, se describe cada uno de ellos, con unos
rangos de costo.

a. Instalacion inicial
Los proveedores consultados establecen una cuota por integracidon de las APl que
dependen del nivel de complejidad de instalacion. Como se describe en la tabla 10-2, el
precio varia entre 1.000 USD (~4,8 millones COP) a 2.000 USD (~10 millones COP).
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Tabla 10-3. Escenarios de costos de instalacion de datos de transacciones publicas

Concepto Complejidad baja Complejidad alta

Costo por integraciéon a API de agregacion (completa) 1.000 USD 2.000 USD

* Estimaciones basadas en ofertas comerciales vigentes de proveedores a febrero de 2023.

b. Costos recurrentes

Los proveedores de open banking, tienen cuota mensual que provee acceso a la plataforma, al
servicio al cliente, y otros costos de operacidon que varia entre 500 USD (~2,5 millones COP) a
1.000 USD (~4,8 millones COP). El precio se establece con relacidn al tamano de la organizacion
contratante y del volumen de uso esperado (tabla 10-3).

Tabla 10-4. Escenarios de costos recurrentes mensuales de datos de transacciones publicas*
Concepto Minimo Maximo Recurrencia

Suscripcion (servicio al cliente, gestion 500 USD 1.000 USD Mensual
de cuenta, ingenieria)

Fuente: Estimaciones basadas en ofertas comerciales vigentes de proveedores a febrero de 2023.

c. Costos por consulta
Finalmente, se cobra una cuota fija por cada consulta realizada, que puede ir desde 0,1 USD
(480 COP) a 0,7 USD (3.400 COP), que incluye la revision completa de los puntos de datos
bancarios, fiscales, enriguecimiento de la consulta y categorizacion (evaluacion).

En total, el costo estimado anual, considerando mil consultas mensuales es de 15.400 USD
(~7.4 millones COP), o diez mil consultas mensuales que es de 95.000 USD (~457 millones

COP) (tabla 10-4).

Tabla 10-5. Escenarios de costos por consulta de datos de transacciones publicas

Concepto Minimo Maximo Recurrencia
Agregacion fiscal - 0,10 UsSD Por revision
Agregacién bancaria - 0,30 USD Por revision

(para identificar subsidios)

Fuente: estimaciones basadas en ofertas comerciales vigentes de proveedores a febrero de 2023.
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T1. Entorno normativo

En esta seccién se discuten las principales normas aplicables a las fuentes de datos seleccionadas.
Una de las razones por las cuales las IF vigiladas por la Superintendencia Financiera de Colombia no
han implementado este tipo de modelos de manera generalizada se relaciona con la regulacion, la
cual pretende evitar que una entidad incurra en pérdidas y se disminuya el valor de sus activos, como
consecuencia de que un deudor o contraparte incumpla con sus obligaciones” (Superintendencia
Financiera de Colombia). Esto obliga a manejar altos estandares que dificulten a las entidades utilizar
estos nuevos modelos, los cuales conllevan a un nivel de riesgo alto (Ustariz y Abogados, 2020).

Por otro lado, la Superintendencia de la Economia Solidaria, a través de la Circular Basica Contable,
Titulo IV, Capitulo Il, indica que las organizaciones solidarias vigiladas deben implementar el Sistema
de Administracion de Riesgo de Crédito “con el propdsito de identificar, medir, controlar y monitorear
el riesgo de crédito al cual se encuentran expuestas en el desarrollo de su proceso de otorgamiento”.
Asimismo, sefala que las entidades deben adoptar metodologias o criterios que les permitan evaluar
el perfil deudor del asociado y su capacidad de pago®*, durante la etapa de otorgamiento de crédito.

Estas entidades tienen como referencia principal la proporcionada por centrales de riesgo
(Datacrédito y Transunién), ademas es conocido que se usan procedimientos y metodologias
tradicionales que producen demoras en tiempos y que dejan la decisién de otorgamiento de manera
subjetiva entre clientes con condiciones similares al carecer de modelos estadisticos. La
Supersolidaria ha reconocido que la cartera de crédito que se supervisa ha sufrido deterioro, por lo
que ha emitido nuevas circulares y anexos, los cuales implican que las entidades tengan sistemas de
medicién mas estrictos. Es por esto, que la adopcién de nuevos modelos de scoring alternativo
beneficiaria a las entidades solidarias al proveerles herramientas y metodologias para colocar créditos
sanos con mayor eficiencia.

Sin embargo, en 2020 se dio un primer paso hacia flexibilizar la regulacién gracias al Programa de
Acompanamiento a Deudores® (PAD), con el cual se permitidé que los deudores redefinieran las
condiciones de sus créditos sin que aumentara la tasa de interés pactada inicialmente. La
flexibilizacién consistié en que tanto para el proceso de otorgamiento de nuevos créditos como para
la redefinicién de los mismos, las entidades vigiladas podian hasta el 30 de junio de 2021, establecer
procedimientos que emplearan informacidn alternativa que les permitiera obtener una percepcién
razonable y objetiva sobre la capacidad real o potencial de pago del deudor y que reconociera
variables adicionales sobre la reactivacion futura del sector econémico donde se desempenfa y su
capacidad de generaciéon de ingresos (Ustariz y Abogados, 2020).

% En Colombia esta establecida una solvencia basica del 9 %, pero en la practica se ha mantenido por encima del 16 %, debido a una postura
cuidadosa respecto al capital por riesgo de mercado, coeficiente de cobertura de liquidez y de financiacion estable neta.

3 De acuerdo con la normativa emitida por la Supersolidaria en 2020 y actualizada en 2022.

% Seguin la Asobancaria y la Superfinanciera, 2,2 millones de deudores redefinieron las condiciones de los créditos por un valor aproximado de 71
36.000 millones COP. Cerca del 85 % de la cartera esta normal, 5 % estan en mora 'y 10 % siguieron en programas de apoyo



De manera similar, el 25 de julio de 2022, se expidié el Decreto 1297, el cual tiene el objetivo de
promover la competencia, la inclusion y la eficiencia en la prestacion de productos y servicios. Esto,
mediante permitir a las entidades financieras vigiladas perfilar mejor a los usuarios, y desarrollar
estrategias y alianzas con entidades de otros sectores. Gracias a esta nueva via de regulacion:

e  Sedefinen las reglas aplicables al intercambio de datos en entidades financieras, protegiendo
al consumidor.

e Se tiene en cuenta la administracion de plataformas digitales y la prestacion de servicios
digitales.

e  Sereglamenta la iniciacion de pagos.
Las implicaciones del Decreto 1297 del 2022 se resumen en la siguiente seccion:

N.). Entorno normativo de open banking en Colombia

El Decreto 1297 supone un avance en la regulacion del modelo de open banking en Colombia. Define
con claridad los jugadores que podran operar bajo estas nuevas normativas y establece las reglas de
funcionamiento que deberadn cumplirse cuando se instaure de manera definitiva.

Un aspecto para destacar sobre este decreto es que su entrada en vigencia sera al cumplirse doce
meses de su expedicion. En este tiempo, las entidades financieras participantes deberan estandarizar
sus protocolos para la comparticion de datos.

Existen tres ejes clave: open banking, banking as a service, e iniciacion de pagos. Este analisis se
enfoca Unicamente en open banking, pero se mencionan aspectos relevantes de los otros dos con el
fin de proveer claridad en el alcance.

Tl  Iniciacion de pagos

Los servicios de iniciacion de pagos podran ser realizados por los establecimientos de crédito, las
sociedades especializadas en depdsitos y pagos electrénicos (SEDPES), las entidades administradoras
de sistemas de pago de bajo valor y por sociedades no vigiladas por la Superintendencia Financiera
de Colombia (SFC).

Algunas normas de funcionamiento incluyen la obligatoriedad de la autorizacion previa por parte del
ordenante, autenticarlo en todos los casos y no solicitar claves o contrasefias. No obstante, se espera
mayor claridad sobre algunos de estos términos a través de circulares por parte de la SFC que
permitan guiar de mejor manera la implementaciéon de la iniciacion de pagos instantaneos y de bajo
valor.

Los iniciadores de pagos pueden ser cualquiera de los actores supervisados por la SFC
(establecimientos de crédito, aseguradores, administradores de pensiones y cesantias, fiduciarios,
intermediarios de valores, portafolios de inversién y conglomerados financieros), pero también por
entidades que no pertenecen al sistema financiero, por lo que se incrementa la oferta de pagos
digitales (con un enfoque importante en comercio electrénico).
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N12. Open Finance (open banking)

Implicaciones

a. Permite la transferencia de los datos del consumidor entre entidades financieras, o que
incrementa la oferta de servicios.

b. Garantiza un manejo adecuado sobre la informacion del consumidor, y al mismo tiempo
busca diversificar la oferta de servicios.

En esencia, el decreto busca que la informacidn anterior, la cual se quedaba entre usuario y un primer
proveedor de servicios financieros, sea compartida con otros jugadores del ecosistema, se abre la
barrera, y que esa informacion la usen muchos oferentes financieros y puedan disefiar nuevos
productos (incluyendo crediticios) mas diversos, mas baratos y con mayor acceso.

Hay aspectos que abren la puerta a que los modelos basados en infraestructuras de open banking
sean viables en Colombia:

e Eldocumento destaca que las entidades supervisadas por la Superintendencia Financiera de
Colombia (SFC) pueden comercializar el uso, almacenamiento y circulacion de los datos
personales, siempre que tengan la respectiva autorizacién expresa del titular de los datos.

e También afirma que las entidades supervisadas podran ofrecer en sus canales virtuales y
presenciales productos y servicios de terceros, siempre que este disponga de la autorizacién en
Sus operaciones de conexion.

En este sentido, el decreto no plantea ninguna modificacion de las actuales normas relacionadas con
la proteccion de datos. En concreto, las leyes 1266 de 2008 y 1581 de 2012, bajo el cumplimiento de las
cuales ya es posible procesar la informacién que los consumidores financieros autoricen
expresamente.

Adiferencia de las regulaciones en lugares como México, Brasil, Reino Unidoy la Unién Europea, en el
caso de Colombia este decreto no contempla que la apertura de datos financieros mediante las API
bajo un modelo de open banking sea de caracter obligatorio en el pais.

El decreto tampoco menciona cuales tecnologias o mecanismos serdn los preferidos para acceder a
los datos de los consumidores por parte de terceros, abriendo la puerta a agregadores y Fintech.

En el caso particular de este proyecto, el agregador o Fintech (definido en la regulacién como
“corresponsal’), debera alinearse a lo que se establece en el articulo 2], literal e) de la Ley Estatutaria
1581 de 2012 y el Decreto 1074 de 2015: “e) Impartir instrucciones sobre las medidas y procedimientos
necesarios para la adecuaciéon de las operaciones de los responsables y encargados del tratamiento a
las disposiciones previstas en la presente ley".

“La implementacion del open banking es un cambio de paradigma en la educacién sobre la
propiedad y el buen uso de los datos de las personas, mientras la regulacion colombiana protege la
intimidad de los usuarios bancarios” (La Republica, 2022).
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El tema de los datos personales y financieros es muy sensible en el ordenamiento juridico
colombiano. La intimidad es un derecho fundamental consagrado en el articulo 15 de la Constitucion
Politica del aflo 1991. Ademas, en 2008 se expidioé la Ley 1266, con el objetivo de proteger Unicamente
los datos personales comerciales y financieros de las personas naturales y juridicas.

Adicionalmente, |a jurisdicciéon colombiana ha adoptado un modelo hibrido para la proteccién de los
datos de las personas, ya que sumod a la ley de 2008, expedida exclusivamente para datos comerciales
y financieros, la 1581 de 2015, que se encarga de regular al sector real en esta materia. Asi, se configura
un sistema robusto, respaldado por la primera ley, en el sector financiero, pero con un alcance igual
de potente en el manejo de datos fuera de ese sector.

Debido a lo mencionado, serd importante seleccionar a un proveedor o agencias/firmas de analitica
de datos que cumplan con ISO27001 y con estandares superiores a los marcados por la regulacion
colombiana para asegurar que se cubra tanto la normativa actual como las mejoras futuras.

1.2. Plan Nacional de Desarrollo 2023-2026

Adicionalmente, el proyecto de Ley Plan Nacional de Desarrollo 2023-2026, que fue revisado por el
Congreso, con fecha limite a mayo 2023, (y convertido después en Ley 2294 de 2023), con avances
importantes en lineamientos sobre esquemas de trabajo de datos abiertos (articulo 71), asi como la
portabilidad tanto de productos como informaciéon financiera entre las diferentes IF (articulo 75), por
lo que se vislumbra un ambiente propicio sobre el uso de datos alternativos para promover la
competenciay la innovacién en aras de la inclusion financiera y crediticia (Departamento Nacional de
Planeacion, 2023).

N.3. Normativa local e internacional de manejo de datos personales

Si los datos alternativos se utilizan para una calificacion crediticia, pueden estar incluidos en la
definicién de un informe del consumidor y estar sujetos a las normas y reglamentos de organismos
gue regulan el manejo de informacion localmente, como lo serian la Ley 1266 de 2008, también
conocida como Ley de Habeas Data, o la Ley 1581 de 2012, en la cual se establece el régimen general
de proteccién de datos personales en Colombia.

12.Entorno normativo

El presente capitulo describe una serie de recomendaciones para las IF, aliados financieros o
agencias/firmas de analitica de datos que tienen en sus planes ser usuarios y consumidores de datos
alternativos, para que seleccionen y usen de la mejor manera las fuentes de datos alternativos que
mejor sirvan a los propositos de otorgar créditos al segmento de las EPC o micronegocios.
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12.1. Tacticas para mejorar la politica de crédito o poder predictivo de modelos de crédito

Coémo se indico en el Capitulo 2 “Contexto sobre las fuentes de datos alternativos”, frecuentemente
los solicitantes de crédito con negadas causas, donde el resultado de su andlisis crediticio no es lo
suficientemente contundente como para aprobarlo o negarlo inmediatamente. Esto se debe por lo
general a la falta de informacién de actividad econémica o historial crediticia, por lo cual la solicitud
termina siendo negada o desistida pero no por que se haya confirmado una evidente falta de
capacidad de pago o un evidente mal comportamiento de pago, simplemente la falta de
informacion produce incertidumbre y un riesgo asociado a él por lo que las IF deciden no otorgar.

Sin embargo, existen escenarios donde un solicitante puede ofrecer documentacion o evidencia
adicional para subsanar esa incertidumbre. De esa manera, los resultados favorables de un analisis
con datos alternativos, como lo puede ser un buen puntaje con un modelo alternativo, pueden
ayudar a subsanar esa incertidumbre.

De igual manera, una IF puede ofrecer a los solicitantes que resultaron negados por causales blandas,
pero a los cuales se les pudo recolectar datos alternativos relevantes, términos menos favorables,
COMO Una tasa de interés mas alta o un limite de crédito mas bajo.

A continuacién, se describen algunas posibles tacticas para que las IF puedan implementar durante
un piloto de uso de datos alternativos, cuando se opta por la estrategia de mejorar la politica de
crédito o el poder predictivo de los modelos de crédito actuales de la IF.

a. Cambios en politicas de admision: utilizar insights construidos con datos alternativos para
ser considerados en la politica de crédito. Por ejemplo, establecer un tratamiento particular
para micronegocios que tengan mal desempefio en pago de impuestos, califiquen bajo en
“honestidad” en una evaluacién psicométrica o presenten algun comportamiento especifico
en su servicio de suscripcion de Netflix obtenido de un agregador de finanzas abiertas.

b. Agregar instancias de analisis al proceso: utilizar resultados del score alternativo para dar
tratamiento particular a micronegocios. Por ejemplo, en el evento que existiera una
limitacion de fondeo para ofrecer crédito se podria priorizar el otorgamiento a solicitantes
gue al obtener un excelente resultado en su score alternativo se esperaria que tuvieran
menor probabilidad de incumplimiento y luego entonces representan menor riesgo.

c. Enriquecer modelos de score de crédito: utilizar variables (también llamada “variable
estadistica”) construidas con datos alternativos para combinarlas con variables construidas
de fuentes de datos tradicionales, que la IF recolecte para combinar con los modelos actuales
o crear nuevos modelos hibridos.

d. Mejorar la oferta de producto para mantenerla competitiva: utilizar los datos adicionales
para entender mejor al solicitante y poder ofrecer productos mas contextuales o ajustados a
las necesidades del segmento. Por ejemplo, ofrecer tasa preferencial a solicitantes aprobados
con excelente resultado en su score alternativo para disminuir la carga financiera del
micronegocio y producir fidelidad con la IF (Rojas, 2014).
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12.2. Capacidades técnicas de la organizacién usuaria de datos alternativos

El impacto que puedan tener las fuentes de datos alternativos dependera de la posibilidad de poder
combinarla con otras tecnologias fintech, como por ejemplo |A, big data y andlisis predictivo
(Monsberger y Del Rosal, 2021), que permitan complementar o suplir el conocimiento experto de las IF
y ponerla a disposiciéon de multiples financiadores que No tengan la misma experiencia en evaluaciéon
de riesgo crediticio en segmento de poca o nula informacion en centrales de informacion.

Las metodologias de scoring alternativo también requieren el desarrollo de ciertas capacidades como
parte del proceso de adopcion, incluidas las siguientes:

e  Gestion de datos: la capacidad de recopilar, limpiar y gestionar datos alternativos para la
calificacion crediticia.

e Automatizacion de plataforma: la capacidad de desarrollar una plataforma de software
para lograr la automatizacidon de la suscripciéon de créditos y el seguimiento de las
solicitudes de crédito de las mipymes.

e Innovacién de modelos: la capacidad de formular modelos alternativos de calificacion
crediticia utilizando 1Ay aprendizaje automatico.

Al considerar lo anterior si se desean elaborar modelos de crédito alternativo para el segmento EPC
que pueda ser usado por diferentes IF o aliados financieros, se sugiere el involucramiento de una
agenciaffirma de analitica de datos independiente con experiencia o capacidades probadas en al
menos los tres aspectos mencionados anteriormente.

12.3. Definicion del nivel de procesamiento de datos de los resultados que entregara el
proveedor de datos alternativos

De acuerdo con lo explicado en el capitulo 2, la entidad o aliado financieros deberan definir de acuerdo
con el nivel de funcionalidad esperado, el requerimiento de volumen, el valor percibido, poder
predictivoy el esfuerzo de implementacion esperado.

Si se espera gque la entidad o el aliado financieros realicen poco esfuerzo en el desarrollo de un modelo
predictivo, entonces se debera optar por una fuente y proveedor que ofrezca un modelo con un alto
poder predictivo.

Las IF o agenciasffirmas de analitica de datos pueden usar resultados con menor nivel de
procesamiento como los insights, asi como variables alternativas para desarrollar las estrategias de
aumentar niveles de aprobacion, mejorar la politica o poder predictivo de modelos de crédito actuales
y mejorar la eficiencia del proceso o canal de admision (figura 12-1).

Es por tanto que se recomienda que se trabajen con los proveedores en un inicio solo puntajes,
insightsy las variables mas predictivas que tenga el proveedor al momento, acorde con el producto y
segmento mas afin.
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Figura 12-1. Data Journey de datos alternativos
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Fuente: elaboracién propia de acuerdo con experiencia del equipo consultor.

Lo anterior se debe a que el uso de otros tipos de resultados puede deberse a los siguientes factores:

e Altos esfuerzos de entrega del proveedor: producto de contemplar mayor alcance en los
contratos con los proveedores, lo que seguramente conllevaria a mayor complejidad en el
contrato y proceso de contratacidn, asi como al aumento en costos e inversion.

e Alto esfuerzo de implementacion: ya sea que se implemente directamente con una
institucion financiera o con el apoyo de una agenciaffirma de analitica de datos; ambas
organizaciones requeriran recursos para realizar actividades de ingenieria de datos y analitica,
de manera que se requeriran recursos para el fortalecimiento interno principalmente en los
equipos de ingenieria de datos, ciencia de datos, modelamiento y riesgo para poder hacer las
implementaciones.

e Bajo poder predictivo: el uso de fuentes de datos con mayor nivel de procesamiento supone
un mayor modelo predictivo. Como, por ejemplo, el uso de un modelo que ya fue entrenado en
el producto y segmento objetivo. Por el otro lado, los resultados que han tenido un bajo nivel de
procesamiento, como los datos crudos, generalmente suponen poco o nulo poder predictivo, a
menos que el proveedor o recursos internos en la organizacidon tengan la experiencia probada
en el uso de estos en el producto y segmento objetivo.

e Alto requerimiento de volumen: ciertos resultados, como por ejemplo un puntaje de score
alternativo que use multiples fuentes, puede tener un muy buen poder predictivo, sin
embargo, para desarrollar o entrenar el modelo de esta complejidad que produzca dicho
resultado seguramente requerira de mucho volumen de datos, tanto de solicitudes de crédito,
recoleccion de datos alternativos como datos de repago de los créditos otorgados. Esto supone
unas inversiones relevantes, debido a los recursos necesarios de parte de los proveedores, asi
como internos de las organizaciones y los recursos adicionales de VaR, que conllevan a las
posibles pérdidas adicionales al probar con un nimero mayor de individuos en la muestra de
entrenamiento del modelo.



e  Menor valor percibido: como consecuencia de los puntos anteriores, resultados de datos
alternativos que tengan poco nivel de procesamiento, como los datos crudos o variables
originales, si bien la funcionalidad para probarlos y del proveedor para entregarlos pueden ser
mMuy convenientes, el valor percibido a las estrategias mencionadas pueden ser pocas debido
principalmente a que reguerirdn mucho ejercicios de procesamiento interno, desarrollo de
multiples casos de uso para implementarlos, ejercicios de prueba y error de todo lo anterior
debido a su poco poder predictivo.

12.4. Combinacion de fuentes de datos

Los datos alternativos agregan valor predictivo a los modelos de riesgo crediticio basados en datos
tradicionales. Algunas consideraciones para tener en cuenta en el impacto de combinar fuentes de
datos son: (a) el poder predictivo de los modelos existentes (tanto el tradicional como el alternativo), (b)
la solidez de la relacion del cliente con la IF, (c) ortogonalidad de los datos.

La figura 12-2 expone el resultado de un proyecto que FICO realizd para una cartera de préstamos
personales (FICO, 2022). Las variables de crédito tradicionales capturaron mas valor que las de datos
alternativos y se identificd un alto grado de superposicién entre los dos. Sin embargo, al combinar las
variables de los datos tradicionales y alternativos (y comprender la superposicidn para no ponderar en
exceso la contribucion de ciertas variables), se produjo un modelo mas poderoso.

Figura 12-2. Comparacion de desemperfio en combinacion de fuentes de datos

Variables Variables Variables

tradicionales datos alternativos tradicionales Vzar i?c bles
atos

------------------------ .........-................................................................_
.......................

40
30
20
10

% DE MALOS

% DE BUENOS

— Solo datos tradicionales — Combinacién de datos Solo Datos Alternativos

Fuente: FICO blog.

Los modelos de calificacion crediticia convencionales y alternativos pueden coexistir. Se identificaron
estudios en los cuales la combinacion de fuentes incrementa el poder predictivo de modelos y score
cards de entidades financieras. La IF o debera definir e implementar técnicas para combinar ambas
calificaciones, como el enfoque campedn-retador y matrices de scores para que la gestion del riesgo
de crédito tome las decisiones de politica de crédito (Hong Kong Applied Science and Technology
Research Institute, 2020) (figura 12-3).

alternativos
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Figura 12-3. Técnicas de combinacion y uso de fuentes de datos. Campedn retador y matrices de

puntajes
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|
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:I_I

SCORE DEL MODELO CAMPEON

‘L SCORE DEL MODELO RETADOR #1 —> Flujodedatos

Fuente:FICO

12.5. Esquema de trabajo propuesto para el desarrollo de modelos con datos alternativos

Alineado con las modalidades antes descritas (Putra S. G, 2018) propone un esquema para la
evaluacion de datos alternativos con enfoque a micronegocios (figura 12-4).

Figura 12-4. Esquema de trabajo para andlisis predictivo con datos alternativos
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Fuente: elaboracién propia con informacion de (Putra S. G., 2018).
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El esquema de trabajo se compone de cuatro etapas (figura 12-4). Las dos primeras, se denominan
“fase de acondicionamiento de datos”, mientras que las dos Ultimas se denominan “fase de analisis
predictivo”. La primera etapa es la recopilacion y el filtrado de datos sin procesar, que incluye
determinar la plataforma como fuente de datos, ventana de tiempo y término de busqueda para
obtener la informacién deseada. La segunda etapa es calcular la variable (también llamada “variable
estadistica”) predictora, que incluye seleccionar métricas de datos alternativos como variables
predictoras y calcular las variables deseadas a partir de datos crudos de fuentes alternativas.

En un proyecto que FICO realizd para una cartera de origen de préstamos personales, las
caracteristicas de crédito tradicionales capturaron mas valor que las de datos alternativos (con los
datos alternativos capturando alrededor del 60 % del poder predictivo), y hubo un alto grado de
superposicion entre los dos. Sin embargo, al combinar las caracteristicas de los datos tradicionales y
alternativos (y comprender la superposicion para no ponderar en exceso la contribucion de ciertas
variables), se pudo producir un modelo mas poderoso (FICO, 2022).

En psicometria concretamente, un estudio realizado en Indonesia tuvo como objetivo investigar siun
sistema de calificacidbn demogréafico y psicométrico produciria un resultado mas preciso en la
medicién del riesgo crediticio del propietario de las mipymes, en comparacién con el sistema de
puntuacion crediticia con solo factores demograficos (Artarti y Shahnaz, 2018). Esta investigacion
mostré que el uso de un modelo combinado de datos demograficos y psicométricos tuvo mayor
poder predictivo en la probabilidad del riesgo crediticio del prestatario®; lo que concluye que la
personalidad del prestatario lleva a la evaluacién de su riesgo mas completo. La combinaciéon de
fuentes de datos en este proyecto aumentara la confianza en la capacidad del prestatario para pagar
el préstamo.

12.6. Esquema de trabajo propuesto para el uso de datos alternativos considerando
modelos de open banking existentes

El modelo que se plantea emplear para este proyecto es uno basado en el modelo 1de open banking
(seccidn 6.21), donde se buscard un agregador de datos conectado con distintas instituciones
financieras en Colombia, que obtiene datos de usuarios para reforzar las capacidades de scoring
alternativo, ya sea para las IF, asi como para actores de la banca publica de desarrollo (figura 12-5).

40 El AUC en el modelo combinado tuvo 0,80 puntos y el modelo demografico 0,78 puntos. Se tuvo una ganancia de 0,02 puntos absolutos.
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Figura 12-5. llustrativo del modelo planteado, en que, a través de las API de banca, se interactua
con la informacion financiera de usuarios bancarios mediante un agregador

—— Flujo de datos

o : : : :
— — f— ‘ ? .
Datos de H Comparticion Agregadores / Aliado financiero Acceso a
instituciones | de datos por Fintechs evaluUa viabilidad prodcutos a
financieras | API de crédito mipymes
vigiladas H

Fuente: elaboracién propia.

Sin embargo, destacando las capacidades y estado de los actores actualmente también se plantea un
modelo similar, en el que a través de una alianza con una entidad que ya dispone de canales digitales,
se pueda hacer uso del modelo basado en open banking (figura 12-6).

Figura 12-6. Modelos planteados para emitir créditos basados en las fuentes priorizadas
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Fuente: elaboracion propia con informacion derivada del andlisis.



12.7. Aplicar principios de gestidon de proyectos y de sus restricciones al realizar pilotos o
pruebas de concepto

El objetivo de probar un modelo alternativo de crédito es mostrar los resultados que se pueden lograr
dentro de las limitaciones gue se establecen para cualquiera de ellos. Se recomienda gobernar con
especial atencién la triple restriccidn que representa el tiempo, alcance y costo (Esterkin, 2008); donde
adicionalmente, por tratarse de un proyecto con alto componente estadistico se sugiere establecer la
limitacion de “tamano de muestra”. A continuacién, se describen algunas consideraciones para cada

una de las cuatro restricciones que delimitaran la ejecucion del piloto o prueba de concepto sugerido.

12.7.1. Alcance

La implementacion de datos alternativos para garantizar un rendimiento positivo debera contar con
pruebas de concepto o pilotos cuidadosos. Existen tres pasos para una prueba exitosa:

a. Validacién de la poblacién actual.
b. Tratamiento de valores faltantes.

C. Recalibracion del modelo con puntuacion retroactiva para evaluar las mejoras en el
rendimiento (Urjanet, 2019).

El uso de metodologias agiles de gestion del proyecto para este tipo de despliegues puede hacer
muy eficiente el objetivo de un piloto o PoC. Tener una definicién de primeras entregas parciales bajo
un cronograma de hitos que brinden seguridad a la organizacién de los logros y aprendizajes que se
tienen en una PoC apoya a que se movilicen los recursos en la evolucion del proyecto (Dietrich, De
Souza,y Guerreiro, 2020). Se sugiere limitar las actividades a las Unicamente vitales de acuerdo con las
meétricas de éxito del piloto o PoC. Por ejemplo, integraciones o automatizaciones.

Existen multiples consideraciones a tener en cuenta en el alcance al momento de evaluar y
seleccionar fuentes y proveedores de datos alternativos, sin embargo, se sugiere estructurar RFl o
RFP principalmente sobre estos (tabla 12-1).

Tabla 12-1. Consideraciones y ejemplos para tener en cuenta en el alcance del proyecto

Consideraciones en Ejemplos

el alcance

Cantidad de fuentes e Open banking.
de datos e Psicometria.

e Transacciones publicas.
e Otras fuentes no priorizadas.

Cantidad de e Datos de monederos electréonicos datos de personalidad, datos fiscales, etc.
subconjuntos de datos | e Puntajes de crédito vs. variables.

Cantidad de e Cantidad de productos financieros.

despliegues e Cantidad de flujos de proceso de crédito.
e Cantidad de aliados financieros participantes en el piloto.
e Cantidad de modelos de score a usar.

Cantidad de ¢ Mil solicitudes de crédito al mes.
transacciones e Hasta cinco consultas de informacién por trimestre.
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Tabla 12-1. Consideraciones y ejemplos para tener en cuenta en el alcance del proyecto (continuacion)

Consideraciones en
el alcance

Complejidad de la
instalacion inicial
enriq

Ejemplos

uecimiento.

Integracion “sin cédigo” vs. “completa” con soporte técnico.
Integracion de end points (puntos finales) de agregacién o end points de

Obtencién de resultados en tiempo real a través de APL.
Obtencioén de resultados asincrénicos o en batch, via FTPS (o FTP sobre SSL,
glosario de términos) o sincronizaciéon de repositorio S3*.

Servicios
adicionales

Construccion o entrenamiento de un modelo.

Realizacion de revisiones de desempeno del modelo.

Consultoria de enriquecimiento o construccion de variables usando datos
alternativos.

*Simple Storage Service (S3) es un servicio de almacenamiento de objetos en la nube publica de la empresa Amazon Web Services.

Fuente: elaboracién propia.

12.7.2. Tiempo (periodos de

evaluacién)

Con el tiempo, una vez que la cartera haya madurado, muestra si el uso de datos alternativos le

permitieron aprobar mas solicitantes dentro de sus niveles predeterminados objetivo, controlando

por ciclo comercial. Pero si esta trabajando con préstamos de 24 a 36 meses, pueden pasar tres o

cuatro aflos antes de que pueda evaluar completamente el impacto del uso de datos alternativos,

momento en el cual es posible que la capacidad de atencidn interna ya se haya agotado.

Se recomiendan utilizar las técnicas de analisis de early defaults (mora temprana), para tomar

decisiones a lo largo de este periodo de evaluacion, en particular si se estan utilizando diferentes

fuentes de datos o técnicas, como las ya mencionadas en alcance (figura 12-7).

Figura 12-7. Hitos de un lanzamiento de solicitud de crédito con psicometria
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calibracién y/o
construcciéon de modelos
personalizado (s)

83



12.7.3. Tamanos de muestra

No hay un ndmero fijo de créditos “malos” que se requieren para construir un modelo de riesgo de
crédito estadisticamente aceptable, ya que esto depende de varios factores, como el tamano y la
diversidad de la cartera de préstamos, el nivel de precision deseado y la complejidad del modelo. En
general, una muestra mas grande de créditos “malos”, de acuerdo con la definicién del umbral
conducird a un modelo de riesgo crediticio mas preciso y sélido. Sin embargo, no existe un nUmero
especifico que pueda considerarse universalmente aplicable u éptimo. Algunos expertos de la
industria sugieren que puede ser necesario un minimo de 100-200 préstamos incobrables para
construir un modelo confiable de riesgo crediticio, mientras que otros recomiendan un tamano de
muestra de al menos quinientos o mas (Crouhy, Galai, y Mark, 2006).

Con base en lo anterior se recomienda gque para entrenar un modelo se tengan datos de al menos
quinientos créditos “malos”, de un total de no menos del doble de créditos “buenos”, es decir, que
habran de otorgarse no menos de 1.500 créditos en la etapa de piloto y que se tengan no menos de
quinientos para construir un modelo con una o varias fuentes de datos alternativos.

Vale la pena tener en cuenta que la definicién de tamafios de muestra muy seguramente incidird en
el tiempo o duracion del proyecto; es decir, si se desean obtener seiscientos créditos malos para
entrenar un modelo seguramente se requerird un tiempo adicional para llegar a esa cantidad de
créditos, de los que se requeriria si solo se definen quinientos.

12.7.4. Costo o presupuesto

El costo directo de las soluciones de fuentes de datos alternativos es uno de los principales rubros
dentro del presupuesto de un proyecto de esta naturaleza y va directamente relacionado con las
cuatro restricciones mencionadas anteriormente, es decir, si se considera un alcance mayor y un
cronograma mas extenso seguramente se tendran mayores costos por licencias u honorarios en la
implementacion.

En la tabla 12-2, se describen los principales detonadores de costo y las recomendaciones para el
segmento de EPC en Colombia en el marco de un proyecto piloto.

Tabla 12-2. Detonadores de costo y recomendaciones para tener en cuenta en un proyecto piloto

Detonadores de costo Recomendacion para el sesgmento EPC Colombia
Seleccidén de fuentes e Usar open banking, psicometria y transacciones publicas Unicamente.
de datos

Subconjuntos de datos e Datos crudos de Nequi y Daviplata.
— Open banking

Subconjuntos de datos e Resultados procesados de score psicométrico.

— psicometria e Resultados semiprocesados de insights de personalidad.
Subconjuntos de e Datos crudos de registro social.

d??rs - Transacciones * Datos crudos de fuentes de vulnerabilidad de poblacién.
publicas

e Datos de servicios publicos.
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Tabla 12-2. Detonadores de costo y recomendaciones para tener en cuenta en un proyecto piloto

(continuacion)
Detonadores de costo

Cantidad de
transacciones a
contratar

Rampa de
transacciones

Complejidad de la
instalacién en la
primera etapa (prueba
de concepto)

Complejidad de la
instalacién en la
segunda etapa (piloto)

*Simple Storage Service (S3) es un servicio de almacenamiento de objetos en la nube publica de la empresa Amazon Web Services.

Recomendacién para el sesgmento EPC Colombia

e Considerar todo el flujo de proceso y calcular el volumen de transacciones a

contratar teniendo en cuenta el principio del “embudo” de este flujo. Por ejemplo, si
se estima que, por cada cincuenta solicitudes de crédito, solamente se desembolsa
uno, entonces esta razdn se debe tener en cuenta en el volumen por contratar.

e Se debe considerar que los volimenes por lo general son incrementales a lo largo del

tiempo y conforme madura el piloto por lo que no se recomienda contratar sobre
volumenes lineales sino volumenes en rampa incremental y de preferencia en costo
por transaccion de manera que no existan ineficiencias en el volumen contratado.

e Se recomienda hacer inicialmente una prueba de concepto o PoC para probar

el resultado de los datos de preferencia con poca inversién, corto alcance o
nulos requerimientos tecnoldgicos, ante lo cual un proyecto sin integraciones
optimizaria los recursos respecto al tiempo y el presupuesto en esa etapa inicial.

e Evaluar la opcidon de hacer un ejercicio de backtesting inicial si el proveedory el

set de datos de prueba lo permiten.

e Probar con clientes reales de manera asincrona o por lotes en batch via FTP

(FTP sobre SSL), o sincronizacién de repositorio S3*

e Evitar tomar definiciones e inversiones para realizar procesos de otorgamiento

en tiempo real.

e Definir un primer grupo de fuentes, subconjuntos o resultados mas relevantes y

probar con ellos.

e Integracién de end points de agregacion o end points de enriquecimiento

basicos.

e Definir un segundo grupo de fuentes, subconjuntos o resultados mas relevantes

y pilotear con ellos.

Fuente: elaboracion propia con informacién derivada del andlisis.

Con base en las anteriores recomendaciones, asi como las inversiones estimadas de las fuentes de
datos priorizadas de los capitulos anteriores, se estimaron los siguientes escenarios de costos para
proyectos de implementaciéon de fuentes de datos alternativos en modelos de crédito (tablas 12-3 y

12-3).

Tabla 12-3. Escenarios de costos de instalacion inicial en proyecto

Trial o prueba de concepto Piloto Produccién
Duracién Entre 1 mesy 3 meses Entre 4 mesesy 18 meses +12 meses
Costo Entre 1.000 y 5.000 USD Entre 5.000 a 12.000 USD Entre 7.000 a 44.000 USD

Fuente: elaboracién propia, a partir de investigacion previa, bases de datos y estudios de cliente oculto.
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Tabla 12-4. Escenarios de costos recurrentes mensuales en proyecto

Volumen de consultas o Trial, prueba de concepto o piloto (USD) Produccioén (USD)
transacciones mensuales

1-3.000 Entre 1.000 y 6.000 Entre 4.000y 000
3.001-12.000 Entre 1.600 y 15.000 Entre 4.600 y 15.000
12.001-30.000 Entre 4.400y 20.000 Entre 7.000 y 25.000
30.001-50.000 Entre 6.000 y 25.000 Entre 10.000 y 30.000
50.001+ Entre 10.000 y 35.000 Entre 15.000 y 50.000

Fuente: elaboracién propia, a partir de investigacion previa, bases de datos y estudios de cliente oculto.

12.8. Recomendaciones sobre la disponibilidad de los datos

Independientemente del uso de las técnicas, asi como las capacidades mencionadas anteriormente,
la seleccién de la fuente o las fuentes de datos debera considerar las restricciones que existen entre
disponibilidad y poder predictivo. Los datos financieros provenientes de burd siguen siendo de las
fuentes mas predictivas, sin embargo, como se ha mencionado anteriormente tiene una
disponibilidad limitada (United Nations Development Programme Pakistan, 2022).

Por otro lado, los datos psicométricos bajo el fundamento de que se obtienen a partir de la
personalidad y todos los individuos tienen una personalidad, entonces tienen una disponibilidad muy
cercana a cien por ciento, como se menciond en el Capitulo 5 referente a los “Datos psicométricos”. De
la misma manera en cobertura le siguen los datos de dispositivos moviles cuya cobertura esta
creciendo constantemente; sin embargo, ambas presentan un reto de poder predictivo.

De acuerdo con lo qgue se menciond en el Capitulo 6 “Datos de open banking”, Nequi y Daviplata han
abierto sus datos a través de APl y han implementado alianzas con distintos agregadores de datos,
entre los que se destacan los ya mencionados Belvo y Finerio Connect, por lo que resulta muy
interesante para este proyecto incluir en el analisis soluciones que tengan estas alianzas que
permitirian aumentar la disponibilidad y cobertura de datos para el segmento de las EPC.

Al usar una nueva fuente de datos se plantean varios desafios, se recomienda que los resultados de las
fuentes de datos que se usen ya sean variables, insights o modelos estén en capacidad de poder
realizar backtesting (o pruebas retrospectivas), de manera que se tenga la capacidad de evaluar la
precision del modelo genérico, por ejemplo por sobreajuste o un ajuste insuficiente, previendo de esta
manera situaciones donde el modelo genérico funcionaba bien en los datos de entrenamiento pero
mal en los datos de prueba o viceversa, lo que llevaria a predicciones inexactas y resultados poco
confiables (figura 12-8).
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Figura 12-8. Balance disponibilidad vs. poder predictivo en las fuentes de datos
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* Coeficiente de Gini fuera de la muestra con modelo y muestras comparables.
**Tasa de aciertos en la muestra de solicitantes de bajos ingresos en mercados emergentes.
Fuente: tomado del Development Advocate Pakistan. Inclusive Growth in times of uncertainty.

12.9. Recomendaciones sobre sesgos y practicas de discriminacion

Si bien algunas fuentes de datos alternativos estan en posibilidad de obtener miles o hasta centenas
de miles de puntos de datos de un solicitante y algunos proveedores tienen amplias capacidades
analiticas como para desarrollar modelos de |A; estos modelos usados para puntaje de crédito en
ocasiones pueden llegar a carecer de transparencia en cémo se recolectan y procesan los datosy de
codmo se produce el resultado (The World Bank Group, 2022). Esto puede llevar a que se tengan
sesgos con consecuencias discriminatorias que afectan las buenas de inclusion y justo acceso al
crédito.

Ante eso resulta vital contemplar dentro del alcance la revisidén de los diccionarios de datos para
entender como estan conformadas las variables consideradas en los modelos y el posible impacto de
ellas.

12.10. Establecimiento de criterios de éxito en la POC o piloto
e  Cuantitativos
— Resultados operacionales (duraciones, conversiones
— Resultados de prediccion (AUC, Gini, Risk Split)
Cumplimiento de supuestos del caso de negocio (% aprobacién, % default, capital en

riesgo, tiempos de maduracion de cosechas, ROI)

e  Cualitativos (aprendizajes blandos)

e  Experiencia del cliente

- NPS

— Facilidad de implementacion

v



=  Cumplimiento a la promesa de valor
—  Servicio al cliente/soport

— Capacidades técnicas del proveedor de fuentes de datos

1211. Recomendaciones sobre el monitoreo del desempeno de los modelos alternativos

Se recomienda que dentro del alcance y plan de analitica con el proveedor se acuerden revisiones
periddicas de desempeno del modelo, que considere lo siguiente:

e Estabilidad de la poblacién: comprobacion de estabilidad de la poblacién para determinar
si los valores de las variables son estables a lo largo del tiempo. Se sugiere que los datos se
dividan en segmentos de tiempo para realizar analisis como: indice de estabilidad de la
poblacién (PSI), distribuciones de variables, analisis univariante, correlaciones de los
predictores y ponderaciones de variables, entre otros.

° Monitoreo de la cartera: revisar analisis periédicos de niumero de desembolsos, tasas de
impago y matriz de transicidon, entre otras.

e Desempeno del modelo: seleccionar diferentes muestras de poblacién y variables del
modelo para garantizar que este continde funcionando en todos los casos. Se recomienda
gue se realicen actividades como andlisis de riesgo marginal o Risk Split (RS) (por sus siglas
en inglés) (division del riesgo), desempefo de clasificacion del modelo y verificacion del
poder predictivo de cada variable.

Se recomienda que se incluyan cldusulas que establezcan situaciones en las cuales, si los modelos no
parecen funcionar de manera 6ptima, el equipo del proveedor comenzara a hacer labores mitigantes
como recalibrar los modelos o construir nuevos.

Se recomienda que dentro de los planes y de los presupuestos se tenga en cuenta que las
recalibraciones deberian ocurrir con mayor frecuencia al inicio del despliegue de los modelos, por lo
cual es importante considerar este soporte técnico analitico dentro de la implementacién de las
soluciones.

Algunas fuentes de datos alternativos estan sujetas a cambios y actualizaciones tanto técnicas como
normativas. Por ejemplo, algun subconjunto de datos de open banking puede contener informacioén
distinta, ya que la API que extrae los datos tuvo alguna actualizacién; un cambio en el método de
definicién de un pardmetro que podria afectar la categoria de un solicitante en una lista poblacional
del estado o algun cambio en las politicas de privacidad de Google que ya no permite recolectar
datos de georreferenciacion o de movilidad de dispositivos, por mencionar algunos ejemplos. Es, por
tanto, que se recomienda considerar dentro del alcance la revision periddica de los diccionarios de
datos para entender cambios en los subconjuntos de datos que pudieran afectar el computo de las
variables e insights que estan consideradas en los modelos, asi como en la agregaciéon y
enriquecimiento de datos que produce el proveedor.
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12.12. Incluir documentacion técnica del modelo de crédito alternativo en alcance y
plan de analitica

Durante el proceso de despliegue y activacion se debera preparar y validar la documentacion del
modelo. De manera que se pueda validar la légica con la que el modelo produce la puntuacion. Esta
documentacion debera contener: informacidn sobre las variables utilizadas en el modelo, los valores
admisibles y cdémo crearlos y probarlos, especificaciones del modelo y datos para la comprobacién de
la implementaciéon de este.

Esta documentacion es crucial para presentar ante organismos de vigilancia como la SFC, asi como
para justificar inversiones, fondeos o pilotos de implementacién en segmentos o poblaciones
similares ante inversionistas, juntas, contraloria o fondos de garantias entre otros.

12.13. Sobre el uso de datos alternativos en EPC en zonas rurales

La geografia donde se ubica la poblacién a ser evaluada mediante el uso de datos alternativos incide
en la calidad de estos en su disponibilidad, cobertura, especificidad y ortogonalidad. Si bien el alcance
de este estudio se enfocé a geografias urbanas, he aqui algunas consideraciones para el uso en zonas
rurales:

Datos de Telco y CDR: puede haber menos datos de telecomunicaciones o datos de “registro de
detalle de llamadas” en las zonas rurales, debido a la menor cobertura e infraestructura para las redes
moviles en esas regiones. Esto significa que menos personas tienen acceso a teléfonos madviles o
sefales confiables y, por lo tanto, hacen menos llamadas o usan menos servicios de datos. Otra
posible consideracion es que las poblaciones rurales tienden a ser mas pequenas y mas dispersas
que las urbanas, y pueden tener diferentes patrones y preferencias de comunicaciéon. Por ejempilo,
pueden confiar mas en las interacciones cara a cara u otras formas de comunicacion, audios de
WhatsApp o inclusive los teléfonos fijos, que no producen datos de telecomunicaciones.

Datos de redes sociales y huella digital: puede haber menos datos de redes sociales producidas en
las zonas rurales principalmente, debido a la falta de acceso a servicios de Internet confiables y
asequibles. La conectividad a Internet a menudo es limitada o costosa en regiones remotas, lo que
puede desanimar a las personas a usar plataformas de redes sociales o compartir su informaciéon
personal en linea. La menor densidad de poblaciéon y una mayor cohesion social en las zonas rurales,
podria reducir la necesidad o el deseo de comunicacién y redes en linea. Las personas en las zonas
rurales pueden tener lazos mas fuertes con sus comunidades locales y menos interés en llegar a
extrafos o conocidos distantes a traveés de las redes sociales.

Datos de open banking: se espera que existan menos datos bancarios abiertos producidos por la
poblacién en las zonas rurales principalmente los aun menores indices de inclusiéon financiera y
alfabetizacién digital que los residentes urbanos. Sin embargo, de acuerdo con lo que se menciond
en el Capitulo 6 “Datos de open banking”, si se espera que se tenga buena cobertura y disponibilidad
respecto al uso de informacién de billeteras mdviles en especial Nequi y Daviplata y adicionalmente
la cuenta “Ahorro a la mano™.

41 Es una cuenta de ahorros digital de Bancolombia que se puede abrir y manejar desde el celular o la web, sin necesidad de ir a una oficina.
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De la misma manera, los duenhos de micronegocios rurales, aunque si tengan cierto nivel de
bancarizacién, probablemente se tenga el reto de que se observe menor conciencia y confianza en
los beneficios y riesgos de los datos abiertos, asi como la privacidad y la seguridad de los datos, las
ofertas personalizadas y la educacién financiera. Esto puede reducir su disposicidon a consentir para
compartir sus datos con terceros o acceder a nuevos productos y servicios financieros a través de
canales de banca abierta. Por lo que muy seguramente se requeriran esfuerzos adicionales de
confianza, educaciéon y adopcion al momento de realizar una implementacion de uso de datos
alternativos con estas poblaciones.

Datos de transacciones publicas: es posible que la informacién de fuentes de registro social, base
maestra y servicios publicos, entre otras no dispongan del mismo nivel de cobertura, especificidad e
inclusive limpieza. Sin embargo, de acuerdo con lo referido por Agata*? podria existir informacion de
ruralidad y otras especificas a desarrollo agricola que podria llegar a suplir esas deficiencias tales
Ccomo:

Datos producidos por la banca publica de desarrollo: por ejemplo, Banco Agrario y Finagro.
Datos de convenios institucionales con privados como, por ejemplo:

e AgrodatAi“*: plataforma digital que ofrece informacién y transfiere conocimiento a los
actores de la cadena del agro para la toma de decisiones y conexion comercial.

e BloomsPal“4 comunidad digital para el abastecimiento y la adquisicién eficiente de
productos agricolas, en la cual se conectan compradores y proveedores de la cadena del
agro. Dispone de mercado en linea, red de negocios, procesamiento de pagosy logistica.

e  Agrapp.co*: plataforma digital que impulsa el sector agricola mediante acceso a recursos
financieros, estructuracion, asistencia, comercializacion y tecnificacion de los cultivos.

13. Recomendaciones sobre capacidades y acciones de la banca publica de
desarrollo

La banca de desarrollo es duefia de estrategia de inclusion financiera de la economia popular, por lo
cual debe actuar como promotora y garante del desarrollo de iniciativas de inclusidn en este
segmento, comenzando con la formulaciéon de los proyectos y el disefo de las pruebas y pilotos que
impactaran la economia popular con crédito de bajo monto, en ese sentido, se considera que esta
banca atiende las siguientes recomendaciones, que permiten alianzas para maximizar sus
capacidadesy realizar acciones que extiendan el éxito de la estrategia de inclusién en las economias
populares.

42 Obtenido de reuniones y entrevistas con equipo de Agata.
4 https://agrodatai.com

4 https://www.bloomspal.com

4 https://www.agrapp.co



13.1.

Habilitar el uso de metodologias de modelamiento usando datos alternativos

Impulsar la regulacién en sus niveles mas esenciales y operacionales para incentivar a la banca publica

de desarrollo, gue use modelos de scoring alternativo en los procesos de crédito de sus institucionesy

que este ejercicio sea liderado por la agencia/firma analitica de datos, propuesta en los esquemas de

trabajo mencionados en la presente investigacion.

13.2. Vinculacién con agencias/firmas de analitica de datos y sus capacidades técnicas

La banca publica de desarrollo puede apalancarse en lo estipulado en el articulo 72 del PND con
respecto a sistemas de informaciéon estadisticos, en los cuales el Departamento Administrativo
Nacional de Estadistica (DANE) liderara la iniciativa de sistemas de informacion enfocados en la

economia popular por primera vez con énfasis en fuentes alternativas.

En la tabla 13-1, se recoge una lista corta de posibles agencias/firmas analiticas con las que se podria

colaborar.

Tabla 13-1. Posibles agencias/firmas analiticas

Compaiia HQ Categoria | Sitio web Afio de Experiencia | Comentarios
fundaciéon @ Colombia
Agata Colombia | Agregacion | agatadata.com 2021 Si Agregador de datos con convenios
Data y analitica de multiples transacciones publicas
de datos en Bogota principalmente.
Teradata USA Analitica teradata.com 1969 Si Soluciones robustas y oficina
de datos en Colombia
Sinnetic Colombia | Analitica sinnetic.com 2009 Si Agencia de datos con soluciones
de datos ad-hoc.
DataKnow | Colombia | Analitica dataknow.io 2018 Si Agencia de datos con soluciones
de datos ad-hoc.
Procalidad | Colombia | Analitica procalidad.com 1989 Si Produce modelos analiticos
Analytics de datos enfocados en la transformacion
digital de las empresas.
Protiviti Colombia | Analitica protiviticom 2002 Si Agencia de datos con soluciones
de datos ad-hoc.
Seidor USA Analitica seidoranalyticscom | 2002 Si Agencia de datos internacional
Analytics de datos con soluciones ad-hoc.
LiSim Colombia | Analitica lisim.com 1996 Si Especializada en scoring.
de datos
AIS Group | Espafia Analitica ais-int.com 1987 Si Gestion integral del riesgo de
de datos crédito, desde scorings y ratings,
sistemas expertos hasta
deteccion de fraude.
NTT Data Japoén Analitica co.nttdata.com 1967 Si Dentro de los 10 principales provee-
de datos (1988) dores de servicios de Tly analitica del

mundo. Diseflan, implementany
operan plataformasy aplicaciones
bancarias en una amplia gama de
servicios y soluciones digitales.
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13.3. Aproximaciones regulatorias en las primeras implementaciones de modelos con

datos alternativos

Cémo ya se menciond desde una perspectiva regulatoria, los proveedores de fuentes de datos

alternativos generalmente no caen bajo los marcos regulatorios existentes, y sus actividades han

comenzado a atraer la atencidon de las autoridades reguladoras.

Sin embargo, de acuerdo con lo establecido en los “principios clave para le efectiva regulaciéon y

supervision de los “proveedores de servicios de reporte de crédito”, la regulacién de las nuevas

tecnologias requiere de un equilibrio-enfoque que promueve la innovacién mientras supervisa sus

implicaciones de riesgo (The World Bank Group, 2022). Ante esto se sugiere una aproximacion

evolutiva, como esta contenida en la figura 13-1.

Figura 13-1. Aproximacion evolutiva de las implicaciones de riesgo

Fuente:

a.
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Observaciéon y monitoreo de innovaciones (sin intervencion): rol pasivo inicial produciendo
mecanismos de observacion y monitoreo de lo que implican las innovaciones en el uso de
datos alternativos. Las intervenciones seran a demanda conforme al cumplimiento de
“criterios de éxito” en una PC.

Enfoque de supervision ligero: en este enfoque las entidades puedan hacer un piloto
generalmente posterior a una PoC, de manera que se permita que las entidades hagan un
lanzamiento de una solucién de recoleccidn y procesamiento de datos alternativos con
clientes reales donde se pueda establecer un marco de trabajo mas estricto si de
considerarse necesario, por ejemplo, en el evento que los “criterios de éxito” del piloto no se
estén cumpliendo.

Promocion con facilitadores de innovacion: los hubs de innovacion o el sandbox
regulatorio de Colombia ofrece oportunidades para usar datos alternativos en los modelos
de riesgo de crédito al ser una herramienta que busca promover la innovacion financiera
para mejorary ampliar la oferta de servicios facilitando el acceso de los colombianos a estos
productos de manera eficiente, agil y segura (Universidad Externado de Colombia, sf), lo
cual permite a las empresas innovadoras operar temporalmente bajo ciertas reglas que
limitan el ndmero de usuarios o el periodo de tiempo en que se puede ofrecer sus
productos.

92



13.4. Promocién con facilitadores de innovacion como el Sandbox regulatorio

Como se indicé anteriormente la promocién de las metodologias de modelos de crédito con datos
alternativos con hubs de innovacién y Sandbox regulatorio supondria la posibilidad de probar nuevas
soluciones basadas en datos alternativos como los de open banking o psicometria; estos también
presentan algunas dificultades tanto en la teoria como en la practica.

En la teoria establece mecanismos agiles de transicién al proceso de licenciamiento de una entidad
financiera regulada (Martinez y Torres, 2020), es decir, aparentemente esta orientado a
organizaciones que pretender obtener una licencia de la SFC, pero no es tan clara la contribucion
hacia los proveedores de la tecnologia Unicamente, para este caso los proveedores de la tecnologia
sobre el uso de datos alternativos.

En la practica, se han desarrollado hasta febrero de 2023, dieciocho iniciativas, que en promedio han
tomado catorce meses en desarrollarse y que han derivado en escasos instrumentos normativos
(Rincon, 2023); nada relativo a modelos de puntaje de crédito o al uso de datos alternativos en ellos.
Por lo que es importante tener en cuenta que el sandbox es una herramienta relativamente nuevay
que su implementacion y uso pueden llevar tiempo y requerir ajustes y mejoras para adaptarse
mejor a las necesidades de los fintech y del ecosistema financiero en general.

13.5. Adopcion de estrategias de marketplace para la democratizacion de los datos para
maximizar el impacto con multiples ofertas de crédito

Taly como se menciond en la seccidon de open banking, en cuanto a los modelos de negocio posibles,
asi como las experiencias que se han tenido en el uso de agencias o firmas analiticas para acompanar
el proceso de gestidon de los datos alternativos, un punto importante a sefalar se debe a que parte del
éxito de estas estrategias es la implementacion de plataformas estilo marketplace, que conecta las
necesidades de oferta y demanda.

De esta manera, una solicitud de crédito que llegue a la plataforma, puede ser evaluada con los
diferentes datos alternativos y los resultados de este analisis de crédito con modelos alternativos
pueden ser entregados a la red de aliados financieros dentro del marketplace, de manera que un
solicitante pueda ver en accion las ventajas que obtiene de dar permiso de usar sus datos al obtener
varias ofertas de crédito; lo cual supone una estrategia de democratizacion de los datos del solicitante
y lleva a una sanay libre competencia entre las IF afiliadas a ese marketplace o plataforma, como se
plantea en la figura 13-2.
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Figura 13-2. Flujo de proceso en la democratizacion de datos y elaboracion de multiples ofertas
de crédito
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Fuente: elaboracion propia.

En Colombia ya hay experiencias en esta materia; tal y como se menciond en el apartado referente a
la experiencia combinando diferentes fuentes de datos publicos en Bogota con la participacion de la
Agencia Analitica Agata y la SDDE; esta iniciativa corre sobre una plataforma denominada “Crédito
Peso a Peso”, en la cual los comerciantes tienen la posibilidad de acceder a créditos de aliados
financieros al postularse a través de un formulario*®. La agencia hace el proceso de calificacion
alternativa la cual es entregada a las IF aliadas para que ellos usen esos resultados como parte de su
proceso de otorgamiento (Secretaria Distrital de Desarrollo Econdémico, 2023). Si la IF decide aprobar,
estas contactaran al comerciante solicitante para ofrecerle opciones de crédito.

Otra experiencia similar se tiene del lado de Bancdéldex* con la plataforma Neocrédito*®, que conecta
microempresarios con aliados financieros; la plataforma solicita datos a través de formularios y
archivo documental que son trasladadas a IF aliadas para ser evaluadas y en caso positivo, una o
varias opciones de crédito pueden ser ofrecidas al solicitante.

Ante esto, la recomendacion es intensificar la adopcion de estrategias de plataformas marketplace
alineado al esquema de trabajo propuesto para el uso de datos alternativos considerando modelos
de open banking existentes (referirse al Capitulo 12. “Recomendaciones de seleccién y uso de fuentes
de datos para el mercado EPC colombiano”), asi como a la recomendacién de “Vinculacién con
agencias/firmas de analitica de datos y sus capacidades técnicas” mencionada anteriormente en
este capitulo.

“ https://bogota.gov.co/creditopesoapeso/

47 Bancdldex es el banco de desarrollo empresarial de Colombia, que apoya la actividad productiva de las mipymes.
https://www.bancoldex.com/es/sobre-bancoldex/quienes-somos

“ https://neocredito.bancoldex.com/neocredito/
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De esta manera, la plataforma podria ser un mecanismo de empoderamiento de los solicitantes al ser
el eje de la democratizacion de sus propios datos para obtener opciones de crédito mas competitivas.
Esto representaria un siguiente paso que le daria escalabilidad a los procesos mas comunes de
elaboracién de nuevos modelos de crédito alternativo que generalmente son desarrollados para una
sola IF y podria tener mayor impacto al abordar varias IF a la vez en segmentos comparables. Esto es
de particular relevancia considerando que en segmentos con poco o nulo historial crediticio gran
parte del costo de adquisicidon se encuentra en recabar informacioén y si se trata de un crédito de bajo
monto esta proporcion porcentual del costo de adquisicion sobre el retorno de la operacion hace que
regularme sea inviable el producto.

13.6. Selecciény priorizacion de IF aliadas para implementar los esquemas de trabajo
propuesto

Si bien los primeros ejercicios de estrategias de inclusién mediante el uso de marketplace asi como
agencias/firmas analiticas mencionadas anteriormente han tenido resultados favorables con las IF, es
importante priorizar y vincular IF que le den escalabilidad a los programas adoptando los esquemas
de trabajo propuestos por la presente investigacion donde se recomienda que se tenga una mezcla
de diferentes IF de distintos sectores, como bancario, cooperativo, microfinanciero e inclusive fintech.

La banca publica debera apalancarse en los compromisos del Gobierno nacional, en cuanto al
fortalecimiento del Grupo Bicentenario como encargado de la estrategia de inclusion en las
economias populares (Grupo Bicentenario, 2023); ante lo cual dentro de los primeros pilotos que
surjan de acuerdo con lo expuesto en la presente investigacion, el Banco Agrario deberia ser
considerado y priorizado como IF aliada al ser la entidad financiera de primer piso dentro del Grupo
Bicentenario.

Adicionalmente considerando que el sector cooperativo es el que tiene mas cercania y penetracion
en las economias populares la banca publica de desarrollo, deberd priorizar y fortalecer las
capacidades mencionadas en las recomendaciones de la presente investigacion para priorizar a las
principales entidades del sector cooperativo apalancandose en los fundamentos de |a estrategia de
inclusidon de economias populares que describen este sector como eje fundamental (Confederaciéon
de Cooperativas de Colombia, CONFECOOP, 2023).

13.7. Disefar estrategias ante las principales razones de no uso o adopcién de fuentes
de datos alternativos

Existen diferentes razones por las cuales las IF deciden no iniciar el camino del uso de datos
alternativos en sus procesos y modelos de crédito, siendo las mayoria asociadas del desconocimiento
sobre estas fuentes de datos, por lo cual, la presente investigacion ha considerado estas razones y se
han producido secciones de estudio o recomendaciones para mitigarlas, sin embargo se recomienda
gue la banca publica de desarrollo tenga muy presente estas razones para elaborar estrategias
adicionales a las expuestas en esta investigacidn, que permitan eliminar barreras o impedimentos en
la adopcidon de datos alternativos en los modelos y procesos de crédito por parte de las IF.
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Se analizd la literatura con respecto a los principales retos sobre el uso de datos alternativos en general
(Exabel, 2022), asi como de banca abierta especificamente (SBS, 2022), experiencias registradas de
uso de estos datos para amplificacion del poder predictivo (Viani B. Djeundje, 2020) y experiencia del
equipo consultor.

A continuacién, una compilacién sobre las principales razones de no adopcién de estas fuentes de
datos, las cuales la banca publica de desarrollo debera de considerar:

Desempeno (del modelo)

e Incertidumbre en el desempefio de un modelo de puntuacién alternativo.

e Dificultades para justificar el modelo de puntuacion alternativo ante un regulador.

Financiero

e  Falta de fondos para invertir en un piloto o prueba de un Modelo de puntuacién alternativo.

e  Falta defondos para poder asumir posibles pérdidas esperadas de un modelo alternativo.
Proceso

e  Preocupaciones por la friccion que puede dar al proceso de otorgamiento actual.

e Tiempo de respuesta que puede tener una puntuacion.

e  Qué el puntaje no tiene suficiente cobertura para calificar el segmento que desean evaluar.

Talento (falta de)
e  Recursos necesarios o dedicacion del area de tecnologia

e Recursos necesarios o dedicacion del area de riesgos
e Recursos necesarios o dedicacion del drea de analitica/inteligencia de negocios.

° Recursos necesarios o dedicacion del area de ciencia de datos

“Alfabetizacion” acerca de datos alternativos

e Desconocimiento de las implicaciones que conlleva la puesta en marcha de una iniciativa de
esta naturaleza.

e  Desconocimiento acerca de qué fuente de datos es la mas apropiada para el segmento al que
quieren dirigirse.

e Incertidumbre en costo, tiempo y alcance para construir un caso de negocio sélido.

e Se considera que este tipo de iniciativas son demasiado “disruptivas’ y seguramente son
dificiles de justificar al interior de la organizacion.

Canal
e  Seconsidera que no se tiene la madurez suficiente en el canal digital.

e Incertidumbre o falta de claridad debido a demasiadas iniciativas de digitalizacién de canales
en curso.
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Dolor/Necesidad real

° La alta direccidn desconoce 0 no estd interesada en las iniciativas relacionadas con un modelo
de puntuacién alternativo.

e  Otras prioridades dentro de las areas de riesgo o analisis.
e Nosesiente que se tiene un problema grave de tasas de aprobacion en el segmento.
e Noesuna prioridad abordar las iniciativas de inclusion financiera en el segmento.

® Se sienten comodos con la cantidad de datos (tradicional) que consiguen para tomar una
decision de crédito en el segmento.

13.8. Educacion en cultura de empoderamiento, confianza y democratizacién de datos

La banca publica del desarrollo debera incorporar en sus programas de educacion y acompanamiento
temas que involucren la comunicacién hacia los micronegocios solicitantes de crédito, respecto a
porqué son importantes los datos alterativos y cdmo pueden ayudar a contribuir al analisis crediticio,
para que se propicie una cultura de entendimiento de que los datos alternativos mas que un requisito
SON UN Mecanismo para empoderar a estos micronegocios a que puedan tener acceso a mejores
ofertas de crédito con diferentes actores. De manera gue se perciban los beneficios de esta estrategia
de inclusion y democratizacion del crédito, lo cual permitird lograr la confianza para que estos
micronegocios den permisos para el uso de sus datos.

13.9. Asesoria técnica de apoyo a la banca publica de desarrollo

Como se menciond anteriormente, la banca de desarrollo es la duefa de la estrategia de inclusion
financiera de la economia popular, por lo cual debe actuar como promotora y garante del desarrollo
de iniciativas de inclusion. Por este motivo, el Grupo Bicentenario como banca publica de desarrollo,
debera contar con asesoria técnica para asimilar los hallazgos de esta investigacion, implementar las
recomendaciones y poner en marcha las capacidades que la lleven a integrar la estrategia de disefio
e implementacién de modelos y procesos de crédito usando datos alternativos para cumplir con la
estrategia a la luz de las exigencias del PND.

Debido a la novedad que representa tanto el uso de datos alternativos como el mismo gjercicio de
incursionar en este segmento, se sugiere priorizar la asesoria técnica a Bancéldex y a la Banca de las
Oportunidades, como principales intervinientes dentro del Grupo Bicentenario para poder llevar a
cabo las recomendaciones, en especial las referentes a la implementacién de los esquemas de
trabajo, que involucran construccién de un programa con multiples interacciones con aliados y
proveedores.
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14. Recomendaciones de politica publica

14.1. Segmentacion de las EPC

Definir y caracterizar detalladamente a una EPC. Esto con el fin de identificarlas como un segmento
Unico, localizado en la base de la piramide, y con diferencias estructurales y de taxonomia en
comparacion con las mipymes. Hacer publicas estas definiciones y caracterizacion servira para mejorar
la asociacidon de programas sociales y reglamentacion de productos financieros ofrecidos a este
segmento tan especifico.

Implementar identificadores uUnicos para personas naturales, EPC y mipymes. Cuando las
jurisdicciones no cuenten con sistemas eficientes, se pueden establecer alternativas como los
Nnumeros de seguridad social y la identificacion fiscal; sin embargo, con el fin de fortalecer el uso e
intercambio de datos a escala transfronteriza, en el largo plazo se debe evaluar la viabilidad de
implementar un marco consistente como, por ejemplo, el identificador de entidad legal (LEI) del G20
para las empresas o la identificacion para el desarrollo (ID4D) del Banco Mundial dirigido a personas
(Asobancaria, 2022).

Estas definiciones y caracterizaciones deberan estar alineadas con la segmentacion de ruralidad y
urbanismo definido por el DNP.

14.2. Definiciéon de producto para pilotear el uso de modelos de crédito alternativo

Al hacer analisis comparativo entre el desempeno de los modelos de crédito, una de las primeras
actividades consiste en identificar si el modelo fue usado en el mismo producto y segmento, asi
como si estaba orientado a un objetivo similar. Aspectos como: destinacion del crédito, tipo de crédito
(revolvente/ho revolvente), monto promedio, monto maximo, plazo promedio, plazo maximo,
definicién de default (por ejemplo, sesenta dias de mora en una ventana de observacion de seis
meses) usualmente son caracterizados.

Para promover la consistencia de los modelos de crédito es ideal que existan condiciones de
producto y segmento estables de manera que cuando se realicen las revisiones de desempefio del
modelo estas sean comparables a lo largo del tiempo en el mismo modelo, asi como con otros
modelos.

En ese sentido, se recomienda que para asegurar la consistencia se tomen marcos de regulacion
financiera, asi como estrategia de inclusion financiera de la economia popular y que los incentivos,
lineas y productos de garantia sean propuestos con los siguientes cortes:

e Urbano: hasta 2 millones COP, con garantia oculta y subsidiada cien por ciento con
cobertura hasta el 70 %.

e  Rural: hasta 4 millones COP, con garantia oculta y subsidiada cien por ciento con cobertura
hasta el 70 %.
Dado que el enfoque de la presente investigacion ha sido sobre crédito urbano, se recomienda en esa
misma linea realizar los primeros pilotos con productos para ese mercado iniciando con una baja
exposicién de 2 millones COP.
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Al considerar los antecedentes de autoexclusidon que se mencionaron en capitulos anteriores es
importante apuntar productosy soluciones que tengan gran impacto para el micronegocio pero que
también sean de su interés; por tal motivo, se recomienda que el préstamo sea para destinacion de
capital de trabajo, como por ejemplo ampliacién de inventario, abastecimiento de insumos, resolver
flujo de caja o ampliacién de plazos de pago a clientes (Eplee, Kempis, y Ogden, 2023).

Una parte importante de la recuperacion del crédito tiene que ver con la capacidad de organizar, no
solo el monto y el periodo sino ademas alinear los ciclos de flujo de caja positivo de recepcion de
ingresos del micronegocio con el flujo negativo que representaria el pago de la cuota del crédito.
Ante esto se recomienda que se pueda pilotear también tener plazos y periodos de amortizaciéon
semanal o catorcenal, adicional al mensual que es el mas comun.

Esto contribuira a evitar retraso en pagos con su correspondiente incumplimiento hacia la IF. A los
micronegocios también les proporciona beneficios, en cuanto a planear sus finanzas y mejorar su
salud financiera.

Cuando se considera el apalancamiento de iniciativas del Gobierno nacional conviene también tener
en consideracién la definicidon del producto para los primeros pilotos, en aspectos financieros y no
financieros. Dentro de los financieros, podrian ser incentivos como subsidios a tasas de interés o
subsidio a los servicios de fianza de los fondos de garantias y que estos incentivos estén soportados
por otros incentivos o estimulos no financieros, como por ejemplo promociéon a la igualdad de
oportunidades o estimulos de género, acompafamiento y educacion financiera a los micronegocios
entre otros.

Por ultimo, se recomienda que dentro de la definicidon de producto, la politica de crédito establezca
criterios de georreferenciacion y concretamente que el micronegocio tenga un lugar fijo establecido
para realizar su actividad econdémica, dicese local, taller o almacén; esto con el fin de maximizar
contactabilidad en caso de impago; esta condicién se podria ir flexibilizando conforme se van
teniendo datos de desempefo de la cartera para ser considerados en la mejora del o de los modelos
de crédito alternativo.

14.3. Definicion de segmento o sector para pilotear el uso de modelos de crédito
alternativo

Los micronegocios del mismo sector industrial tienden a tener modelos de operacion comercial
similares. En consecuencia, se pueden utilizar tipos similares de datos transaccionales para explorar el
estado de sus operaciones comerciales y obtener informacién sobre su solvencia. La idea de
desarrollar modelos basados en sectores o en conglomerados para la calificacion crediticia facilita la
especializacidon en el andlisis. Este enfoque organiza negocios de naturaleza diversa en multiples
grupos, con negocios en cada grupo gque tienen caracteristicas similares. Esto lleva a que el proceso
de calificacion crediticia se centre en analizar negocios en el mismo grupo y que tienen puntos de
datos similares.
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Con base en lo anterior, el financiamiento de la cadena de suministro podria presentar una
oportunidad para apoyar a las EPC o micronegociosy a sus clientes ya que utilizar el conocimiento de
los proveedores puede resolver uno de los principales desafios de los préstamos comerciales, que es
entender el riesgo crediticio en el contexto de informacién limitada e incompleta (Eplee, Kempis, y
Ogden, 2023). Proporcionar liquidez a los proveedores para mejorar su capacidad de otorgamiento de
crédito o recopilar informacién de los proveedores para suscribir préstamos de capital de trabajo a las
propias empresas probablemente también se traspasaria esa liquidez al permitir que estas ofrezcan

mas crédito al que ya ofrecen.

En la tabla 14-1, se recopilan algunos ejemplos de segmentacion por tipo de empresa y datos

correspondientes.

Tabla 14-1. Ejemplos de datos transaccionales y no transaccionales por tipo de industria

Fuente de
Datos

Sector

Histdérico de los
records de flujo
de efectivo
transaccional
de las mipymes

Todos los
sectores
industriales

Estados de
cuenta bancarios
entregados por
las mipymes

Servicios
publicos y otros
proveedores
dedatos

Histdrico de
transacciones
mediante
datafonos
(proveedores
de datos de
terceros)

Sector de
retail
(minorista)

Proveedores
del negocio
(proveedores
de datos de
terceros)

Fuente: Hong Kong Monetary Authority.

Ejemplos de datos transaccionales

Para entrenamiento del modelo:

e Actividades de Ingresos (revenue)
e Actividades de egresos (gastos)

e Historial de mora

Para prediccién de impago:
e Actividades de Ingresos (revenue)
e Actividades de egresos (gastos)

Para entrenamiento del modeloy
predicciéon de impago (basada en
informacién de egresos)

e Historial de consumo (servicios
publicos, telefonia, etc.)

Para prediccién de impago
(basada en ingresos):

e Valor de transacciones

¢ Frecuencia de transacciones

e Promedio diario/semanal/ mensual
de transacciones

e Tipos de pago

Para predicciéon de impago

(basada en egresos):

e Valor de transacciones de érdenes
a proveedores

e Frecuencia de transacciones de
o6rdenes a proveedores

e Promedio diario/ semanal/ mensual
de transacciones de las érdenes

e Historial de pago a proveedores

Ejemplos de datos no transaccionales

N/A

N/A

Para entrenamiento del modelo y
prediccién de mora (basada en
informacién de gastos)

e Seleccién de productos suscritos (p.ej.

servicios de valor agregado y paguetes)

e Solicitudes de pagos diferidos

Domicilio

e Categoria de negocio

Para entrenamiento del modelo y
predicciéon de impago

Porcentaje de clientes recurrentes

NuUmero de transacciones
problematicas (reembolsos, revertidas)

Informacidn de transacciones riesgosas

Para entrenamiento del modelo y
predicciéon de impago

Estadisticas de proveedores frecuentes
Patrones de solicitudes

NuUmero de transacciones
problematicas (reembolsos, reveridas)
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14.4. Recomendaciones regulatorias

Una disponibilidad estable de datos alternativos es un requisito previo clave para implementar un
score de crédito alternativo, por lo que el apoyo continuo del gobierno es fundamental para
garantizar la disponibilidad de datos alternativos. Los reguladores colombianos deberdn emitir
circulares y decretos que respalden el uso de agregadores fintech y firmas de analitica de datos para
la gestidén del riesgo crediticio, estableciendo los principios que rijan la adopcién de nuevas técnicasy
practicas de gestién del riesgo para préstamos de mipymes. Una orientacion clara del gobierno sobre
el uso y la gestion de datos alternativos facilitara de manera efectiva el intercambio de datos
alternativos entre bancos y entidades no bancarias.

Emisién de nuevas iniciativas para promover el uso de datos alternativos

La definicién y emision de nuevas iniciativas respaldadas por el gobierno podrian ayudar a promover
el uso de datos alternativos, especialmente si consideran las necesidades de seguridad y privacidad
de los datos frente a los beneficios de la innovacién fintech. Por ejemplo, se podrian permitir usos
especificos de datos alternativos para la calificacién crediticia bajo condiciones bien definidas.
Actualmente, el uso de los datos esta regulado por una politica general que cuida de los usuarios,
pero queda corta en cuanto a promocion del uso responsable de la informacion.

Definir principios y directrices para la gestion segura de datos alternativos

Definir principios y directrices para la gestion segura de datos alternativos podria ayudar a las IF a usar
datos alternativos garantizando seguridad en tres areas principales:

e Recopilacién, procesamiento y almacenamiento adecuados de datos alternativos de
proveedores de datos de terceros.

e Consentimiento legitimo de las mipymes por parte de las IF para la autorizacién del uso
de datos.

e Aplicacién de Machine Learning e IA de acuerdo con las pautas y principios emitidos,
incluidas las regulaciones de privacidad de datos.

14.5. La privacidad como una serie de requerimientos normativos y un eje para el disefio
de procesos de crédito y productos financieros

Como se menciond previamente, el sesgmento de las EPC y micronegocios tienen un gran componente
de informalidad que tiene cierta explicacion por el hecho de que estos microempresarios, no tienen la
suficiente confianza en las instituciones financieras ni en las autoridades. Una posible consecuencia
de esta desconfianza, que requeriria mas estudio, podria ser la autoexclusidn crediticia (Banca de las
Oportunidades, 2022) que se vive en el pais.
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Otros estudios revelan que el 95 % de las organizaciones B2C (business to consumer, por sus siglas en
inglés) (empresa a consumidor) cree que los consumidores confian en su capacidad de proteger los
datos, pero solo el 65 % de estos confia realmente en estas empresas (Twilio, 2022), es decir existe una
brecha de confianza entre los consumidores y las organizaciones; y partiendo de esto, la privacidad
en el uso de datos tanto tradicionales como alternativos debe ser puesta al centro como eje principal
en el disefo de procesos de solicitud de crédito; y no solo para cumplir con los requerimientos
normativos que son obligatorios sino para construir la confianza de este segmento.

La privacidad por disefio es un concepto que incorpora la privacidad desde el inicio y durante todo el
ciclo de vida de los procesos, sistemas y servicios que involucran datos personales (Grupo Atico34, s.f.).
En el caso de la solicitud de crédito con datos alternativos, la privacidad por disefio es aln mas critica
por lo novedosa e “invasiva”, que puede ser considerada la fuente de datos alternativos; por lo que se
sugiere realizar un analisis de impacto en la intimidad de los solicitantes para cada fuente de datos
seleccionada, identificar los riesgos potenciales y adoptar medidas para prevenirlos o mitigarlos.

14.6. Tratamiento de los datos alternativos

Emitir instrucciones claras sobre el tratamiento que debe darse a los datos alternativos, que aunado
a los retos al evaluar las fuentes de datos alternativos mencionados en el capitulo 2 “Contexto sobre
las fuentes de datos alternativos”, agravan las dificultades para garantizar la disponibilidad y precision
de esta informacion. En consecuencia, es necesario realizar las siguientes acciones en politica
publica:
e  Emitir disposiciones regulatorias sobre la forma mas adecuada de obtener y procesar esta
informacion.

e  Emitir disposiciones regulatorias sobre la vigilancia y facultades de los diferentes actores
siendo estas los fintech, agregadores de datos y demas proveedores de fuentes de datos
alternativos sobre las diferentes modalidades de entrega de datos que le hacen a las
entidades financieras y que permita delimitar las responsabilidades entre los agregadores,
agencias/firmas de analitica de datos y las entidades financieras que otorgaran los créditos.

e Digitalizar los registros publicos.

e Promover el acceso a sistemas y estandares de datos abiertos para las mipymes y en
especifico para las EPC (Asobancaria, 2022).

14.7. Fortalecimiento del banco de datos

Aumentar la cobertura de informacién crediticia tradicional y la de datos alternativos. En este sentido,
los reguladores deben:

e Promover el intercambio abierto, justo y competitivo de informacion crediticia
independientemente de si es tradicional o alternativa.

e Redefinir los umbrales respecto al monto minimo y tipo de producto que deben tener los
préstamos para que los burds, agregadores y agencias/firmas de analitica de datos puedan
recopilar sus datos de acuerdo con las recomendaciones 1 de segmentacion y 2 de
segregacion. Por ejemplo:
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— Si el monto es muy alto puede dejar por fuera mipymes o EPC; y si por el contrario el
umbral es muy bajo puede ocasionar friccion a los procesos de crédito.

— Si la definicién de producto y segmento no es clara, se pueden llegar a confundir
politicas de crédito de consumo y productivo en el sesgmento de las EPC, que tienen
una ambivalencia al ser personas naturales con actividad en cierto sentido
empresarial.

14.8. Habilitacién de mecanismos de garantia de riesgo compartido

Elaborar mecanismos que habiliten trasladar riesgos o comparticiéon de riesgos. De acuerdo con lo
que se ha observado en pilotos de uso de datos alternativos (Arrdiz, Bruhn, Ruiz, y Stucchi, 2018), una
de las razones para que las entidades financieras estén dispuestas a modelos de scoring alternativo
es la habilidad de trasladar o compartir el riesgo. Para una IF, implementar modelos de scoring
alternativo significa testear con nuevas poblaciones, implicando un incremento en el valor en riesgo
(VaR), debido a pérdidas asociadas al riesgo adicional. También se espera tener un numero de
clientes deudores que en un proceso tradicional serian rechazados, si bien es necesario recolectar
datos y llegar a un numero de “clientes malos” para poder calibrar el nuevo modelo y en un futuro
tener un mejor desempeno. Se debe considerar que muchas entidades no podrian aceptar esta
variable de incertidumlbre. Por tal motivo, incluir mecanismos de garantia de riesgo compartido para
cubrir una fraccién maxima de la exposicidon crediticia (principal e intereses) con el fin de obtener
préstamos garantizados, es un incentivo para que las entidades financieras participen en los pilotos.

14.9. Uso de datos alternativos para desarrollar productos financieros acorde con las
necesidades reales de las EPC

Un estudio de la Financial Access Initiative indicé que existe una brecha entre la necesidad real de
productos financieros y la oferta actual de productos de las IF, por ejemplo, la principal necesidad de
financiamiento de los micronegocios no es para activos fijos que suponen en la mayoria de los casos
una garantia, sino para capital de trabajo, alrededor del 40 % de los micronegocios del estudio
utilizaron el financiamiento de la cadena de suministro tales como materia prima, insumos e
inventario (Eplee, Kempis, y Ogden, 2023). Otros estudios muestran que esta proporcién podria llegar
al 86,1 % considerando adicionalmente gastos operativos y de funcionamiento (Banca de las
Oportunidades, 2020).

El entendimiento sobre la necesidad y del producto adecuado, puede aumentar la utilizacion de
financiamiento formal en empresas (~30 %), que utilizan financiacién formal pero solamente para
menos de la mitad de su actividad financiera (Eplee, Kempis, y Ogden, 2023), siendo probable que
esto se pueda abordar mediante ajustes en el marketing y disefio de productos.

El apalancamiento de datos alternativos, como de la bancay las finanzas abiertas, puede mejorar el
acceso a los datos de los actores econdmicos para que las IF comprendan mejor el comportamiento
y los intereses de sus clientes para crear productosy servicios a la medida de sus necesidades (Bignell,
2023).
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Si el analisis psicométrico se combina con analisis de data transaccional publica, asi como de ciertas
redes sociales, se podria disponer de una herramienta muy poderosa tanto para predecir el riesgo
como para identificar propension de consumo, de manera gque las estrategias de marketing pueden
aprovechar también el big data e IA para segmentar mejor al cliente y realizar productos a la medida
o sugerir productos para segmentos especificos como el de EPC (Monsberger y Del Rosal, 2021).

14.10. Uso de marcos que promuevan la igualdad en las oportunidades de crédito

En analisis de crédito tradicional a menudo incurre en decisiones sesgadas, como por ejemplo raza,
color, religién, origen nacional, sexo, estado civil, edad, asi como algunas otras fallas de mercado (The
United States Department of Justice, 2022). Es por tanto, se recomienda que el uso de datos
alternativos siga marcos de trabajo como el de la Ley de Igualdad de Oportunidades de Crédito
(ECOA) de los Estados Unidos de América, ya que pueden corregir estos sesgos.

1411. Uso de marcos que promuevan el buen manejo de los datos alternativos con
optica de central de informacion

En adicion, al cumplimiento de normas y reglamentos de organismos que regulan el manejo de
informacion localmente, como lo serian la Ley 1266 de 2008, también conocida como “Ley de Habeas
Data”, o la Ley 1581 de 2012, en las cuales se establece el régimen general de protecciéon de datos
personales en Colombia.

Se sugiere que se adopten marcos de regulacion o de manegjos de informacion similares a los de la
Comision de Regulacion de Agua Potable y Saneamiento Basico (CRA), tal como lo seria la Fair Credit
Reporting Act (Ley de Reportes Crediticios Justos) (FCRA); esto significa que es que el proveedor de
las fuentes de datos alternativos sea este un fintech, un agregador de open data, o agenciaffirma de
analitica de datos, y para la calificacién crediticia deberia cumplir con los requisitos y obligaciones de
organismos como la FCRA (Federal Trade Commission, 2022). Esto puede incluir obtener el
consentimiento del solicitante, garantizar la precision y privacidad de los datos, responder a las
disputasy solicitudes de los consumidores y enfrentar posibles sanciones por incumplimiento.
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Glosario de términos

Aprendizaje automatico: traducciéon del inglés Machine Learning. Grupo de técnicas que, mediante
algoritmos, se pueden analizar gran cantidad de datos y obtener informacion relevante para la toma
de decisiones predictivas en diferentes ambitos, como en el del riesgo de crédito (Grau Alvarez, 2020).

Archivo delgado: con respecto a la evaluacion crediticia, un solicitante de “archivo delgado” es una
persona con poco o Nnulo historial crediticio, lo que significa que no tiene suficiente informacién en su
historial para ser valorado mediante la evaluacion crediticia tradicional (por ejemplo, los score de
burd).

Agencias o firmas de analitica de datos: son compafias de tecnologia y analitica avanzada que
poseen amplias capacidades de manejo de datos e informacién y proporcionan, herramientas,
soluciones y SaaS (software como servicio), generalmente para apoyar a clientes en la toma de
decisiones basadas en datos.

Agregadores de datos: un agregador de datos es una organizacion que recopila datos de una o mas
fuentes, proporciona un procesamiento de valor agregado y vuelve a empaquetar el resultado en
una forma utilizable. Los proveedores de Open Finance generalmente son agregadores.

Backtesting: es un procedimiento general y ampliamente utilizado para evaluar el desempefio del
piloto para ciertos tipos de modelos financieros. Es una comparacion expost sobre los resultados
observados con los resultados esperados derivados del uso de un modelo (Open Risk), es decir, se
aplican datos histéricos y se comparan los resultados previstos con los reales.

Causales de negacién “blandas’: también llamados soft rejects (rechazos suaves) son las causas por
las que un solicitante de crédito no es aprobado de una manera inmediata ya que se encuentra en
una “zona gris”, donde el resultado de su andlisis crediticio no es lo suficientemente contundente
como para aprobarlo o negarlo inmediatamente. Esto se debe generalmente a la falta de
informacion de actividad econdmica o historial crediticio, por lo cual la solicitud termina siendo
negada o desistida, pero no por que se haya confirmado una evidente falta de capacidad de pago o
un evidente mal comportamiento de pago, simplemente la falta de informacion produce
incertidumbre y un riesgo asociado, por lo que las IF deciden no otorgar el crédito.

Datos crudos: datos extraidos en su forma original y sin procesar, en ocasiones también llamados
“datos de origen”, “datos atdmicos” o “datos primarios”. Comudnmente se hace una distincién entre
datos e informacién en el sentido de que esta es el producto final del procesamiento de datos.

Aunque los datos sin procesar tienen el potencial de convertirse en "informacién", requieren
extraccion selectiva, organizaciéon y, a veces, analisis y formateo para su presentacion. Debido al
procesamiento, los datos sin procesar a veces terminan en una base de datos, lo que permite que
sean accesibles para su posterior procesamiento y analisis de varias maneras diferentes (Wright, s.f.).
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Data Journey o recorrido de datos: representa las etapas clave de un proceso de datos (Statistics
Canada, 2021). El recorrido no es necesariamente lineal; tiene la intencion de representar los
diferentes pasos y actividades que podrian emprenderse para producir informacion significativa
desde la recopilacién de los datos crudos, su envio, procesamiento y visualizacién, pasando por los
protocolos de seguridad de la informacién (The Standard CIO, 2020).

Datos personales: informacién personal de identificacion o datos personales. IPI es cualquier dato
que potencialmente podria identificar a un individuo especifico.

End point: cualquier elemento tecnoldgico que proporciona un punto de entrada a los activos y
aplicaciones de la organizacion (CyberArk, sf.); en contexto de los datos alternativos para analisis de
crédito puede ser una direccion URL o un método que permite la interaccién o transferencia de datos
para obtener los resultados de un solicitante de crédito (ICM, 2021), esto se hace generalmente a
través de API.

Economia popular y comunitaria (EPC): término establecido para identificar a la poblacién
trabajadora que participa en la economia con microemprendimientos, siendo microempresarios en
el segmento principalmente informal y que se esta reconociendo formalmente en las bases del Plan
Nacional de Desarrollo 2022-2026, dentro de las politicas de inclusién productiva con trabajo decente
y apoyo al emprendimiento, en el cual se establece la apertura de lineas de crédito especificas por
parte de la banca publica que consideren las condiciones propias de las unidades econdmicas de la
EPC.

Embedded Finance: también denominada “finanzas embebidas”, consiste en la integracién de
servicios financieros que realizan diferentes plataformas (de cualquier sector) a sus canales digitales
para simplificar la experiencia del usuario y evitar la redireccion de trafico hacia otras webs.

Empresa de investigacion de audiencias: se define como el conjunto de métodos de investigacion
utilizados para obtener informacién sobre la audiencia, y que permite estimar el nUmero de personas
que han estado expuestos a un evento medial en un momento del tiempo determinado; este puede
referirse por ejemplo al consumo de un producto audiovisual, ya sea textual, sonoro, fotografico o
multimedia. A este tipo de empresas pertenece GWI-.

Expediente liviano: véase archivo delgado.

Fintech: es una compafia que utiliza tecnologia para proporcionar servicios financieros o facilitar el
desarrollo de los mismos, generalmente de manera mas eficiente, econémica e innovadora que los
proveedores tradicionales (CB Insights, 2022). Las instituciones Fintech que ofrecen servicios
financieros directos, como lo son pagos Mmoaviles, préstamos, inversiones, seguros y asesoramiento
financiero; sin embargo, también existen otras que ofrecen servicios indirectos, como por ejemplo
datos, software, plataformas para que otras fintech u otras IF provean los servicios directamente.
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FTPS o FTP sobre SSL: es un nombre que se utiliza para permitir varias formas en las que el software
FTP puede realizar transferencias de archivos seguras. Cada forma implica el uso de una capa SSL/TLS
por debajo del protocolo FTP estdndar para cifrar los canales de control o datos (Tecnologia
Informatica, s.f)

Gini / Coeficiente de Gini: también llamado indice de Gini es un término para evaluar el poder
predictivo de un modelo predictivo. Para el caso de un modelo de riesgo crediticio es una indicacion
sobre la capacidad del modelo para discriminar entre un prestatario “bueno” o “malo”.

El Gini se mide en una escala de O a1, siendo mas predictivo un Gini mas alto. En la industria crediticia
es habitual observar Ginis entre 0,2y 0,7. Un Gini cambiara con el tiempo y no debe verse como “fijo".
Un modelo de crédito debe ajustarse periédicamente con nueva informacién de pago, lo que
mejorara el Gini.

Informed gaming o “hacer trampa de manera informada” (fuente: elaboracién propia de acuerdo
con experiencia del equipo consultor): en el contexto de analisis crediticio usando datos alternativos,
se tratan de estrategias para falsear informacién o manipular los resultados, por ejemplo, un puntaje
de crédito. Esto se puede tener con diferentes fuentes, como por ejemplo en fuentes de datos de
redes sociales o e-mail al crear perfiles falsos, publicar informaciéon enganosa o manipular su
reputacion en linea, inducir la proliferacion de trafico en sus correos electrénicos, entre otros para
crear una “huella digital artificial”, de la misma manera en fuentes de datos psicométricos seria, por
ejemplo, al responder una evaluacién psicométrica de una manera que presente un perfil de
personalidad o de conducta diferente al real.

Insights: en el contexto de la analitica de negocio y de la inteligencia de negocios, los “insights” son el
resultado del analisis de los datos y de la informacién que ayudan a propiciar entendimiento de un
tema o problematica y ademas conocimiento accionable para ser traducido en tacticas o estrategias
en el negocio (BiSmart, 2022).

Insights de comportamiento: en el contexto de la evaluacion crediticia los insights de
comportamiento evalian un conjunto de rasgos de caracter demostrando que predicen la
probabilidad de que alguien repague o incumpla. Algunos ejemplos insights de comportamiento
incluyen: ambicién, emprendimiento, optimismo o gestion del tiempo, etcétera. Hay varias formas de
obtener informacion sobre el comportamiento, incluyendo la evaluacion de los datos de dispositivos
o la evaluacién psicométrica (fuente: elaboracién propia de acuerdo con experiencia del equipo
consultor).

Invisibilidad al crédito: puede usarse para referirse a una persona sin historial crediticio formal,
haciéndolo invisible para las instituciones financieras que dependen de puntajes crediticios
tradicionales para la evaluacién. Sin un historial crediticio, los métodos tradicionales no pueden “ver”
a estas personas.
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KS o Kolmogorov-Smirnov: indicador estadistico de desempefio de un modelo que mide el poder
discriminatorio de este al examinar la diferencia maxima entre la distribucién de eventos
acumulativos. Para el caso de riesgo de crédito serian eventos de pago (buenos) y no pago (malos). El
KS tiene una escala de 0 a 100, en la cual O indica que no hay capacidad para predecir resultados
buenos o malos, y 100 indica una predicciéon perfecta (Park, 2020).

Lista OFAC: es un registro emitido por la Oficina de Control de Activos Extranjeros (OFAC) de
personas vinculadas con delitos precedentes de lavado de activos, terrorismo, proliferacion de armas
y su financiacién, o cualquier otra amenaza que atente contra la seguridad de los Estados Unidos.

LenddoEFL: una empresa de software, con funcionamiento en Singapur.

Marketplace: en el contexto de las finanzas, el modelo marketplace es aquel en el cual distintas IF
ofrecen sus propios productos y servicios, los cuales se integran el de otras compafias para que el
consumidor financiero pueda acceder y elegir dentro de las diferentes soluciones.

Modelo genérico: en el contexto de los modelos estadisticos de riesgo crediticio se refiere a un
modelo que no se adapta a una cartera o producto especifico, sino que fue construido para aplicarse
a una amplia gama de escenarios, productos o geografias de riesgo crediticio. Un modelo genérico
generalmente usa datos de todo un sector o mercado para estimar la probabilidad de
incumplimiento u otras medidas de riesgo (Jorion, 2007).

Onboarding o Data Oboarding: en el contexto de andlisis crediticio, onboarding es el proceso de
recoleccion de datos de prospectos o clientes potenciales para productos o servicios crediticios.
Implica recopilar datos de diversas fuentes tanto tradicionales como alternativas.

Opt-in: es el proceso de obtener autorizacidon para usar la informacién de contacto y de las fuentes de
datos definidas, a partir de una llamada a la accién de “registro” o de “registro” en la solicitud de
crédito misma, que se usara en el futuro para calificar dentro de un modelo de scoring o puntaje
crediticio.

Puntaje de crédito: score de crédito o puntaje de crédito es un analisis de la calidad de crédito de un
individuo, por lo general representado por un ndmero de tres digitos.

Procesamiento de lenguaje natural (PLN): es la practica del entendimiento de cémo las personas
organizan sus pensamientos, sentimientos, lenguaje y comportamiento. Un campo que se extiende
hasta las ciencias de la computacion, inteligencia artificial y lingUistica en el estudio de las
interacciones entre las computadoras y los seres humanos. El objetivo es dotar a la maquina de la
capacidad de interpretar el texto simulando la habilidad humana de entender el lenguaje
(Datacentric, 2019)

Scorecard: es una féormula que utiliza elementos de datos, o variables, para determinar un umbral de
tolerancia al riesgo.

Score de crédito: o puntaje de crédito es un analisis de la calidad de crédito de un individuo, por lo
general representado por un numero de tres digitos.
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Score de bureau: se refiere a los scores o puntajes de crédito que emiten los burds o las centrales de
informacion, los cuales consideran datos tradicionales de historial crediticio reciente de alguien de 5
a7 anos.

SDK (Software Development Kit): el kit o estuche de desarrollo de software es un conjunto de
herramientas proporcionado usualmente por el fabricante de una plataformma de hardware, un
sisterma operativo (OS) o un lenguaje de programacién (RedHat, 2020).

Trial: es un periodo de prueba con condiciones especiales. Es una tactica de venta utilizada por las
empresas de Saas, en las que reducen el precio de su producto por un tiempo limitado o como parte
de una oferta de lanzamiento o de primer uso con una IF donde se les permite probar la solucién
(UserPilot, 2022).

Variable: una variable estadistica es una caracteristica o cualidad que posee un individuo o un objeto
y que puede adoptar diferentes valores, por lo general numéricos, gue se pueden medir. Para el caso
de los datos demograficos tradicionales podrian ser la edad, el peso, la estatura, el sexo y el nivel de
ingresos, etcétera (Economipedia, sf). En el contexto de los datos alternativos analizados en el
presente documento. Las variables estadisticas resultantes de estas fuentes podrian ser asociadas a
actividad en dispositivo mavil, perfil psicométrico, transacciones en monedero electrénico, perfil de
redes sociales, consumo de servicios publicos que describan y analicen las propiedades de una
poblacién o una muestra de datos.

VaR (Value at Risk): El Credit Value-at-Risk, se define como la pérdida de crédito no esperada que
pudiera sufrirse en un horizonte de inversion y a un nivel de confianza especifico. A diferencia del VaR
de mercado, que se reporta como el valor asociado al cuantil del nivel de confianza, para el caso de
riesgo de crédito, el crédito VaR se reporta como la diferencia entre el valor del cuantil asociado al
nivel de confianza y la pérdida esperada de la inversion o portafolio (Consejo Monetario
Centroamericano, 2018).
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