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Resumen
Es sabido que en Argentina, contrariamente a la region, el crédito interno sobre PBI
histéricamente se encontrd en niveles bajos. Analizando los ultimos diez afios podemos
ver que el pais fluctud siempre entre un 12 y 15% de bancarizacion respecto al PBI
(Banco Mundial, 2017). Asimismo, encontramos que el sector micro informal® de la
estructura productiva alcanzé el 49,3% hacia fines de 2018 (UCA, 2018).

Esto nos muestra que el desafio no es solo bancarizar a la poblaciéon no bancarizada sino,
ademas, lograr bancarizar a parte de la poblacién del sector micro informal. De esta
manera estariamos no solo abordando un proyecto de inclusién financiera, sino que
asimismo tratariamos de minimizar el uso de efectivo por otros medios de pago vy
transacciones.

No obstante las caracteristicas mencionadas anteriormente, la Argentina si se encuentra
dentro de las tendencias tecnoldgicas mundiales y, por lo tanto, el pais cuenta con un
“ecosistema” tecnolégico que le permitiria afrontar los desafios antes mencionados.
Bajo la premisa de “todo dato es dato crediticio” se plantea la creacidn de una
plataforma o banco con abordaje 100% digital cuyo motor principal sea un score de
crédito basado en andlisis de Big Data y técnicas de Machine Learning.

Finalmente se enumeran algunos casos de éxito sobre este nuevo modelo de negocio

mediante la aplicacion de Big Data y técnicas de Machine Learning

Palabras Claves: Inclusidon Financiera, Big Data, Fintechs, Datos no Estructurados,
Analytics, Scoring, Recnologia Digital, Banca Digital

L El presente trabajo participd del concurso académico “PREMIO ADEBA 2019” organizado por la
Asociaciéon de Bancos Argentinos (“ADEBA”), CUIT 30-70831616-0 bajo el tema "Propuestas para la
bancarizacién e inclusién financiera en Argentina " obteniendo el 2do lugar.

2 Las opiniones vertidas en este trabajo son personales del autor y no reflejan necesariamente los puntos
de vista de la UCEMA o CEBaFi. Comentarios son bienvenidos en: emiliano delfau@hotmail.com

3 Actividades laborales auténomas no profesionales o llevadas a cabo en pequefias unidades productivas
de baja productividad, alta rotacién y baja o nula vinculacion con el mercado formal.
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Bancarizacion e Inclusion Financiera en Argentina
Introduccién

Como regla generalizada podriamos decir que, para cualquier pais del mundo,
independientemente de su grado de desarrollo, el acceso al crédito es un requerimiento
esencial para el crecimiento, la movilidad social y el éxito financiero de sus ciudadanos.

Cuando hablamos del grado o nivel de bancarizacién de un pais respecto a su Producto
Bruto Interno estamos manifestando implicitamente la siguiente pregunta: écual es el
grado de penetracién que tiene el sistema de scoring (es decir un buen puntaje o rating)
de crédito de un pais para la sociedad al momento de que cualquier ciudadano desee
adquirir o alquilar una vivienda, comprar un auto, acceder a empleos o comenzar un
nuevo negocio, acceder a niveles de educacién superior o alcanzar otras metas
superadoras?.

Situacion Actual y Evolucidon Histérica

Sirealizamos un analisis estatico comparativo del Crédito Interno al Sector Privado como
porcentaje del PIB de Argentina respecto a respecto a otros paises del mundo
(desarrollados o en desarrollo) podemos ver que la Argentina ocupa, lamentablemente,
el primer lugar en lo que respecta al bajo nivel de bancarizacion como porcentaje del
PBI (Banco Mundial, 2017)%.

COMPARACION INTERNACIONAL: CREDITO INTERNO
AL SECTOR PRIVADO COMO % DEL PIB

Uruguay
México
Paraguay
Perd 44
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Estados Unidos
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Figura 1

Es interesante destacar que el andlisis estatico comparativo realizado anteriormente es
un problema que persiste en la Argentina desde siempre. A modo de ejemplo en la

4 Argentina informacién al 2017, resto de los paises informacién al 2018
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Figura 2 analizamos la evolucién del Crédito Interno al Sector Privado de Argentina y el
Mundo (incluyendo Argentina). Podemos ver que en los ultimos 57 afios Argentina
estuvo siempre muy rezagada respecto a nivel y la evolucion mundial. Si ademas
observamos el Ultimo periodo de 10 aiflos podemos ver que el pais fluctud siempre entre
un 12 y 15 por ciento de bancarizacién respecto al PBI (Banco Mundial, 2017). Si por otra
parte analizamos la evolucion del Mundo, podemos ver que este indicador crece
sostenidamente de un nivel inicial de 54 por ciento hasta alcanzar una relacion de casi
129 por ciento para el afio 2018. Es importante destacar la aceleracién que ocurre a
principios de los 80’. A partir del 70" se introducen los primeros modelos de score de
crédito, luego a partir de los 80’ y 90’ gracias a la tecnologia esta técnica de calificacidn
crediticia se generalizé°.

CREDITO INTERNO AL SECTOR PRIVADO COMO
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Figura 2

Si bien existen aspectos “tecnolégicos” que ayudan al ecosistema del crédito para
alcanzar su desarrollo. Lo cierto es que, en contraposicién, la Argentina se encontré
siempre con una evolucidon estancada respecto a dicho indice mundial. Podemos, en
términos generales, sefialar dos causas principales que a priori explican gran parte del
comportamiento que hace que dicho nivel se mantenga histéricamente bajo. El primer
motivo es el alto grado de inestabilidad econdmica y financiera que sufre el pais de
manera recurrente. El segundo motivo se haya en el hecho de que la Argentina tiene un
alto nivel de impuestos y/o comisiones sobre transacciones bancarias que, en su
conjunto, alientan a la informalidad y al uso de efectivo.

Poblacién Objetivo

Entrando mas en detalle respecto a la poblacién objetivo podemos mencionar que la
Poblacién Econdmicamente Activa (PEA) al primer trimestre de 2019 era de 12.989.801

5 http://www.bcra.gov.ar/pdfs/investigaciones/Credit%20Scoring%20%28sum%29.pdf
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personas (INDEC, 2019). Si a esa misma fecha consideramos el porcentaje de
desocupacién del 9,1 por ciento, podemos decir que tenemos una potencialidad de
crédito que alcanza a 11,8 millones de personas.

Asimismo, la poblacién de ocupados en el sector micro-informal® de la estructura
productiva alcanzé el 49,3 por ciento hacia fines de 2018 (UCA, 2018). Esto nos muestra
qgue el desafio no es solo bancarizar a la poblacidn no bancarizada, sino que, ademas
lograr bancarizar a parte de la poblacion del sector micro-informal. De esta manera
estariamos no solo abordando un proyecto de inclusién financiera, sino que ademas
tratariamos de minimizar el uso de efectivo por otros medios de pago y transacciones.
La Figura 3 a continuacién muestra esto.

POBLACION DIC 2018

12.989.801

11.807.729

5.986.519
5.821.210

PEA OCUPADOS FORMAL INFORMAL

Figura 3

Del analisis anterior podemos establecer que aproximadamente 5 millones de
ciudadanos, y también consumidores, en el pais seguramente no posean historial
crediticio alguno o carezcan de historial crediticio suficiente para generar un score de
crédito, situacidn la cual impide el acceso a los servicios bancarios tradicionales. Es por
eso que encontrar una forma de obtener acceso asequible al crédito es de vital
importancia no sélo para el bienestar econdmico de esta poblacidn sino porque ademas,
también representa un mercado sin explotar con el potencial de grandes ganancias.

Debido a las condiciones actuales del pais y a las “ineficiencias” del sistema financiero
tradicional en conjunto con los Bureau de crédito no es sorprendente que en esta era
de Big-Data, donde la informacidn obtenida a partir de las busquedas en Internet, las
redes sociales y las aplicaciones moviles, esta poblacién excluida sea cada dia mas
explotada a modo de lograr alcanzar bancarizar la misma.

6 Actividades laborales auténomas no profesionales o llevadas a cabo en pequefias unidades productivas
de baja productividad, alta rotacién y baja o nula vinculacion con el mercado formal.
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Particularmente podemos destacar que desde el afio 2008/2009 a nivel global los
prestamistas existentes y los nuevos (Fintechs) se encuentran intensificando el uso de
técnicas de armado de perfiles del consumidor mediante estas técnicas que
denominamos de “Big-Data”. Tal como desarrollaremos a continuacidn, este
movimiento masivo viene explicado principalmente por el “facilitamiento” del acceso a
los smartphones, la utilizacion de redes sociales y medios electrénicos de pago.
Fendmenos los cuales, a su vez, acentlan cada vez mas la “huella digital”” que los
consumidores van dejando y son explotados por los prestamistas no solo para conseguir
un mejor perfil del cliente sino para predecir el comportamiento y las preferencias del
consumidor.

En lo que respecta al proceso de calificacion crediticia, la tendencia mas prometedora
es la inclusién de datos alternativos convencionales en los archivos de crédito. Esta
practica podria mejorar el acceso a nivel nacional a las oportunidades financieras al
hacer que mas consumidores sean "calificables" dentro del sistema financiero
convencional. Cada dia es mas evidente el planteo que se realiza sobre los modelos de
scoring tradicionales. Existe un cierto grado de preocupacion de que estas herramientas
de calificacién, en un punto, puedan perjudicar de manera injustificada a ciertos
consumidores. Un estudio realizado en Estados Unidos muestra que en ese pais
aproximadamente el 20 por ciento de la poblacidn son clasificados como "no
calificables", lo que se traduce en un no acceso al sistema tradicional de crédito. La
situacion mencionada anteriormente es extrapolable a la mayor parte del mundo y la
Argentina no es la excepcion. Particularmente podemos decir que si en Argentina
tenemos aproximadamente 5 millones de ciudadanos categorizados como PEA en el
sector micro-informal el porcentaje de personas “no calificables” ascenderia al 45 por
ciento.

Cabe sefialar que si bien existe una tendencia creciente principalmente impulsadas por
las Fintechs a la explotacidn de Big-Data para desarrollar nuevos modelos de negocio a
estratos poblacionales hoy no atendidos. También corresponde realizar un analisis
detallado si este camino serd realmente mas beneficioso para el consumidor de bajos
ingresos. Estos productos pueden llenar un vacio y proporcionar acceso asequible al
crédito a estas poblaciones desatendidas o pueden ser un medio de aprovecharse de las
comunidades vulnerables.

Servicios Financieros

En los ultimos anos la Argentina ha avanzado en lo que respecta al ambito del acceso a
cuentas de ahorro y medios de pago electrénicos mediante la acreditacion de salarios,
jubilaciones, programas sociales, etc. A la fecha el 80 por ciento de la poblacidn activa
posee una caja de ahorro y una tarjeta de débito asociada. No obstante este logro, el

|n

7Eltérmino “huella digital” o a veces “sombra digital” se refiere al conjunto Unico de actividades, acciones,
contribuciones y comunicaciones digitales rastreables, que se manifiestan en Internet o en dispositivos
digitales. Es decir, es la informacion que queda como resultado de la navegacion web de un usuario y se
almacena de diferentes formas. Podemos encontrar dos tipos de “huella digital” una denominada “activa”
que se crean de manera deliberada por el usuario y otras denominadas “pasivas” que son recopiladas sin
que el usuario tenga conocimiento.



nivel de utilizacion es bajo, dado que los medios de pagos mds frecuentes contindan
siendo en efectivo. Segun estudios realizados, el 51 por ciento de la Poblacién
Econdmicamente Activa con empleo cobran su sueldo en efectivo®, este porcentaje
queda explicado por el sector micro-informal mencionado en el apartado anterior (ver
Figura 3).

Asimismo, es interesante analizar el habito sobre la poblacidon que cobra sus haberes
por medio de depdsito bancario en lo que respecta a la extraccidon de dinero y a la
utilizacidn de canales electrdnicos para pagos. Del trabajo realizado por el BCRA-CAF en
2017° se puede apreciar que solo un 24 por ciento utiliza el saldo en la cuenta bancaria
para realizar compras y pagos con la tarjeta de débito, crédito y o transferencia
electrénica. También existe un segmento importante (alcanza al 21 por ciento de la
poblacién) que extrae el 100 por ciento de su depdsito. A este ultimo segmento se lo
sefala como “semi-bancarizado” y es interesante notar que sobre este grupo un 76 por
ciento, dice que retira todo su depdsito porque prefiere hacer los pagos en efectivo,
mientras que un 8 y 7 por ciento afirman que el motivo del retiro de depdsito
corresponde ya sea a: lejania de la sucursal o por que consideran que es una pérdida de
tiempo ir a las sucursales, respectivamente. Finalmente, en este andlisis de
comportamiento podemos encontrar el punto mds critico que es que tan solo un 4 por
ciento de la poblacion afirma dejar dinero en la cuenta para ahorro, inversion o para
realizar pagos electrénicos. La Figura 4 muestra este comportamiento.

HABITOS SOBRE UTILIZACION SERVICIOS
FINANCIEROS

NS/NR
3%

Extraen de una sola vez
21%

Extraen en partes durante el mes
48%

Figura 4

Servicios Financieros y Transformacion Electronica

Respecto a la utilizacidén de productos financieros podemos destacar que las compras en
comercios con tarjeta de débito y crédito en los ultimos 2 afios'® (periodo de anélisis

8 BCRA-CAF: Encuesta de medicidn de capacidades financieras en Argentina, 2017
% [dem anterior.
10 [dem anterior.



2017) alcanzaron un 43 y 34 por ciento respectivamente. Cabe aclarar que el 34 por
ciento de las compras con tarjeta de crédito corresponden a transacciones realizadas en
un pago, cuando analizamos las compras en cuotas este indicador alcanza un 46 por
ciento. Por otra parte, podemos destacar que los depdsitos en cuenta fueron de tan solo
de un 23 por ciento y las compras de moneda extranjera alcanzé un nivel de 11 por
ciento.

Entrando en el universo “digital” podemos destacar que menos de un quinto de las
personas (16 por ciento) realizé pagos de servicios por HomeBanking o mediante alguna
plataforma de telefonia mdvil, mientras que soélo el 13 por ciento realizé alguna
transferencia electrénica, es decir, por HomeBanking o alguna plataforma de telefonia
movil. Es interesante destacar que si uno apertura este 13 por ciento encuentra que en
las zonas rurales este indicador llega tan sélo a un 7 por ciento!®. Por otra parte, tan sélo
un 20 por ciento de la muestra realizd alguna compra on-line con tarjeta de crédito.
Finalmente podemos encontrar que un 25 por ciento pagd algun servicio por débito
automatico.

La Figura 5 de abajo ilustra el comportamiento antes mencionado. Queda, ademds, en
evidencia que existe una potencialidad enorme en lo que respecta al grado de utilizacién
de los servicios financieros en canales electrénicos (como HomeBanking). Por lo que
creemos que se debe llevar a cabo una estrategia integral que fomente el uso activo de
estas cuentas en funcidn del ahorro, para gestionar el riesgo, y para pagos y cobros.
Luego desarrollaremos algunas ideas respecto a como abordar el grado de utilizacién de
dichos servicios financieros.

COMPORTAMIENTO SERVICION FINANCIEROS (ULTIMOS 2 ANOS)

Efectud compras de moneda extranjera? [l

Realizd compras on-line con tarjeta de crédito?
Hizo compras en comercios con tarjeta de crédito?

Efectud compras en comercios con tarjeta de débito?

Realizd Depésitos de dinero en C.A. o Cta Cte?

Pagd servicios con débito automatico (débito directo)?

Abono servicios por homebanking * ? Il

Realizd transferencia por Homebanking * ?

0% 50% 100%

* Incluye teléfonos moviles mSI ENO mNS/NR

Figura 5

11 Fuente: BCRA-CAF. Encuesta de medicién de capacidades financieras en Argentina (2017)
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Accesibilidad

El Informe de Estabilidad Financiera del Segundo Semestre 20172 detalla en el recuadro
7 que: “El Banco Central, en el marco de su finalidad de promover el desarrollo
econdmico con equidad social, tiene como uno de sus objetivos principales fomentar la
“inclusion financiera” de la poblacién; es decir, ampliar los niveles de acceso y uso a los
servicios financieros. Para ello, como punto de partida es necesario realizar un analisis
del estado de la inclusidn financiera en el pais a través del desarrollo de métricas
especificas para sus diferentes componentes (de acceso, uso y calidad).”

Particularmente si observamos los puntos de acceso que ofrece el sistema financiero
actualmente (puntos de acceso hacen referencia a puntos de depésito y extraccion de
efectivo como sucursales o cajeros automaticos), éstos se encuentran por debajo de la
region. Tal como muestra la Figura 6 mas abajo, la Argentina presenta tan solo 7,9 PDA
por cada 10,000 adultos.

PDA CADA 10.000 HABITANTES ADULTOS -
COMPARACION INTERNACIONAL

40
35,3 M Sucursales
35 L B ATMs
30 @ Total PDA
25
2
0 15,6
(]
15 11,5 11,5 53
7,9 o ’
10 ®
9. 46 5,4
5 16 2,4 . 1,4 1,9 12 2,4
0 [ | [ [ [ | p— |
Argentina Colombia Brasil México Paraguay
Figura 6

Si nos adentramos a analizar la distribucidon geografica del pais, los PDA (sucursales
bancarias, cajeros automaticos o ATM, terminales de autoservicio y las dependencias
automatizadas) del sistema financiero alcanzaba un total de 26.037 a nivel nacional
hacia 2017. Lo interesante respecto a esta capacidad es que de las 23 provincias que
conforman al pais casi la mitad del total de PDA se encontraba en dos jurisdicciones:
Provincia de Buenos Aires y CABA lo que evidencia marcadas diferencias en su
distribucidn. Dicha situacion se presenta en la Figura 73y en la Tabla 1'* a continuacién.

12 Fuente: https://www.bcra.gob.ar/PublicacionesEstadisticas/IEF_0217.asp
13 Fuente: https://ideasdepeso.com/2018/07/06/mas-puntos-de-acceso-menos-efectivo/# ftn9
4 Fuente: https://www.bcra.gob.ar/PublicacionesEstadisticas/IEF_0217.asp
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Puntos de extracciéon Sucursales bancarias + ATM

230
o 161
109 ' 358
296
357
141

88 333
97 222
41 118
Figura 7
| Provincia | %PDA | % poblacién | % superficie
Buenos Aires | 303% || 387% |l 11,3% |
CABA [ 191% | | 86% 0,0%
Santa Fe [ 102% [ | 80% | 49%
Cérdoba [ 07% [ 183% | 60%
Mendoza [l 36% [| 43% [ 54%
Entre Rios 0 31% [ 30% [ 129%
Tucuman [l 24% [I 35% [l 08%
Salta [ 20 [ 29% [ 58%
Chaco b 18% [ 25% [ B6%
Misiones I 18% [ 25% [ 11%
Neuquén I 17% | 14% [ Ba%
Rio Negro [ 1,7% | 16% [ 80%
Chubut [ 16% | 13% | 7,5%
Corrientes I 16% [ 23% | 132%
Santiago del Estero I 1,3% [ 2,0% Elo%
San Luis I12% | 11% [ 128%
San Juan I 12% | 16% | 132%
Jujuy I12% | 16% [ 2,0%
La Pampa I 12% | o08% [ 45%
Santa Cruz | 106 | 07% [ 86%!
Formosa l07% | 12% | 126%
Tierradel Fuego | 06% | 04% [ 08%
La Rioja | 06% | 08% | 132%
Catamarca | 0,5% | 0,9% |:|3,3%
Tabla 1
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Finalmente, otro factor de andlisis importante, es la distribucién del uso de productos
de crédito. Como hemos mencionado anteriormente aproximadamente el 50 por ciento
de la poblacién adulta posee algun producto. Lo que es interesante destacar es que, al
igual que lo que ocurre con los PDA es que existe una evidenciada concentracién
principalmente en CABA donde el 82 por ciento de la poblacién adulta posee un
producto financiero (en entidad registrada) mientras que en el resto de las provincias
dicho porcentaje se reduce a la mitad. La siguiente Figura 8 a continuacion ilustra esto®>.

Figura 8

Analisis de Preferencias del Consumidor

No obstante la evolucién sefialada anteriormente respecto al bajo nivel de
bancarizacién del pais, existen otras mega-tendencias sobre las cuales Argentina no es
la excepcidn respecto al resto del mundo. La primer mega-tendencia que no le es ajena
al pais es el cambio generacional y la evolucién sobre la percepcién de la “banca

15 Fuente: BCRA e INDEC. Estrategia Nacional de Inclusidn Financiera (2018).
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tradicional” y el consumidor financiero en la nueva era digital. Segun estudios realizados
(CGI Group Inc, 2014) los consumidores presentan ciertas cualidades sobre las cuales la
banca tradicional se ve forzada a cambiar, principalmente en aspecto de atencion y

ofertas especializadas y accesibilidad. La Tabla 2 a continuacion resume el “grado de
satisfaccién” del consumidor respecto a su banco operativo:

Demanda de los consumidores Grado de satisfaccion

Los recompensen por ser clientes 34%

Les den acceso a sus saldos en cualquier momento y lugar 84%

Los vean como una persona 55%

Les ofrezcan consejos para invertir 37%

Puedan consultar gastos y reciban consejos sobre ahorros 34%

Tengan acceso a asesores independientes cuando los necesite 50%

Acceso al crédito hasta limite acordado en cualquier momento 49%

Pagar bienes y servicios mediante cualquier dispositivo 49%

Tabla 2

Otro punto importante de la encuesta es que aproximadamente el 60 por ciento de la
poblacion prefiere que los servicios sean digitales.

Demografia Digital: entorno Tecnolégico y de Comunicacion

La otra mega-tendencia que Argentina también comparte es el nuevo ecosistema de
telefonia mévil que actualmente rige en el planeta. Argentina, con 61 millones de
conexiones moviles, es el tercer mercado de telefonia mévil mas grande de América
Latina. La penetracion de suscriptores Unicos (es decir, por usuario humano) tiene una
madurez del 90 por ciento, mas alta que Europa (85 por ciento), EE. UU. (80 por ciento)
y el promedio regional (68 por ciento). Por lo tanto, las necesidades actuales no se
encuentran en el hecho de agregar nuevos suscriptores, sino en que los usuarios
existentes de teléfonos inteligentes migren de 3G y 4G. Asimismo se espera que para el
afio 2020 el nivel de conexiones SIM alcance el 159 por ciento (73 millones), el nivel de
adopcidn de smartphones llegue al 71 por ciento y un porcentaje de cobertura del 85
por ciento (GSMA, 2016).

Seglin una encuesta realizada por GSMA Intelligence'®, “pese a que alrededor del 97 por
ciento de los argentinos vive o trabaja en zonas cubiertas por servicios de 3G o 4G, casi
un tercio (27 por ciento) de la poblacién no accede a internet a través de su movil”.
Segun el informe, el 72 por ciento de los desconectados argumentan que el motivo
principal es por la falta de contenido local relevante, seguido por la falta de
alfabetizacion digital y aptitudes digitales (19 por ciento). Esta evidencia es relevante
dado que refuta la hipétesis del “precio del servicio” como barrera mas importante para
mas del 80 por ciento de aquellos que no acceden a Internet. El informe de GSMA
destaca como conclusidn la importancia de “promover la adaptacion de contenidos y
servicios tradicionales como la radio o la TV al canal movil, aprovechando la ubicuidad,

16 Country overview: Argentina - Impacto del ecosistema mdvil: perspectivas y oportunidades (2016)
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personalizacion e interactividad, teniendo en cuenta aquello que interesa a los usuarios
segln su ubicacidn, costumbres, e idiosincrasia local”!’.

Entendemos que alcanzar este potencial requiere como condicién necesaria una
economia estable que promueva un entorno empresarial propicio para la industria movil
y poder ampliar asi el ecosistema creando contenido y servicios en nuevas aplicaciones
a modo de brindar nuevas oportunidades a las PyMes de insercion a la cadena de valor
del ecosistema digital. El informe de GSMA destaca que si bien los rubros de
entretenimiento y video tiene una fuerte presencia existen otras areas en donde la
telefonia moévil podria ayudar a generar impacto tales como agricultura, educacién y
salud.

Finalmente, al igual que se evidencia cierta disparidad regional en los PDA y el uso de
productos financiero entre CABA y Buenos Aires, también es evidente en los usos de
servicios moviles e internet, encontrando que CABA tiene diferencias de 19y 10 puntos
porcentuales por encima de Buenos Aires respectivamente. La Figura 9 a continuacién
muestra este punto.

USO DE LOS SERVICIOS MOVILES E
INTERNET

Gran Buenos Aires

USA EL TELEFONO
60%

MOVIL
(+19 pps) Ciudad de Buenos Aires
Gran Buenos Aires
(+10 pps) Ciudad de Buenos Aires

83%

ES| mNO

Figura 9

Modelos tradicionales de score versus modelos basados en Big-Data

Los modelos tradicionales de scoring consideran un conjunto limitado de datos. Por
ejemplo, The Fair Isaac Corporation (FICO)'® ha utilizado soluciones algoritmicas

17 {dem anterior.

18 FICO es una compafiia americana creada en 1989 focalizada en servicios de desarrollo de modelos de
score de crédito. El modelo de score FICO es utilizado por la mayoria de los bancos y compaiiias financieras
que realizan oferta de crédito. Para el desarrollo de sus modelos se basan en informacidn tres bases de
bureau nacionales: Experian, Equifaxy TransUnion.
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relativamente simples que integran un numero limitado de categorias de datos. La
Figura 10 de abajo® muestra que el score se encuentra compuesto por cinco grupos de

datos:

Historial de pagos (35%): abarca tanto informacion positiva como negativa, las
positivas contemplan: cancelaciones de lineas de financiamiento en tiempo y
forma, consumo de limites dentro de los pardmetros establecidos. La
informacién negativa (es decir, que resta puntaje al score) puede ser informacién
de atraso en las obligaciones, quiebras, juicios, o asimismo la “falta de
comportamiento”.

Nivel de Endeudamiento (30%): esta categoria considera ciertas mediciones
especificas tales como: relacidon deuda sobre limite, el nimero de cuentas con
saldos acreedores, relacién cuota ingreso, etc.

Historial Crediticio (15%): esta categoria incluye basicamente el impacto que
tiene un historial de crédito a medida que pasa el tiempo, es decir, a medida que
el crédito madura, éste puede tener un impacto positivo en el score de FICO.
Basicamente tenemos dos categorias: antigliedad promedio de las cuentas y la
antigliiedad de la cuenta maxima.

Tipos de productos utilizados (10%): Incluye: desembolso Unico, créditos
revolventes, hipotecas, etc. Mientras mas diversificacion haya, mejor sera el
puntaje de score.

Consultas de crédito (10%): considera las consultas realizadas por los clientes al
momento de solicitar productos financieros. Si se realiza una gran cantidad de
consultas, esto puede afectar negativamente al score de FICO. Es interesante
destacar que dependiendo del producto que se esté consultando como, por
ejemplo, hipotecas, préstamos para automoviles, o préstamos estudiantiles
durante un periodo corto (dos semanas o 45 dias) no afectarian de manera
negativa al score de crédito dado que es mas aceptado que en estos casos los
consumidores estén buscando mejores precios.

FACTORES UTILIZADOS POR FAIR ISAAC

Tipo de productos utilizadas
10%

Historial de Pago
35%

Nivel de Endeudamiento
30%

Figura 10

% Fuente: https://www.doughroller.net/credit/a-rare-glimpse-inside-the-fico-credit-score-formula/
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Como consecuencia practica, las herramientas tradicionales de calificacion crediticia
pueden, en ocasiones, perpetuar la injusticia al negar a ciertos grupos el acceso
favorable al crédito simplemente porque han sido excluidos del mercado crediticio en
el pasado.

Las debilidades implicitas que surgen de los modelos tradicionales de score han
provocado la aparicién de nuevas herramientas y por ende nuevos competidores en la
industria del crédito. Cabe destacar que los factores tradicionales utilizados por los
actuales modelos de score de crédito siguen siendo centrales para la toma de desicién
automatizada o masiva de crédtio, la industria de calificacion crediticia se encuentra en
un rapido proceso de migracion hacia nuevas herramientas alternativas. Incluso las
agencias tradicionales de Bureau estdn en proceso de desarrollar herramientas
alternativas con datos complementarios a los tradicionales.

Quizas la metodologia mds comunmente desarrollada y patentada en los Ultimos afios
fue la de algoritmos de Machine Learning. Es decir, varias empresas desarrollan y
patentan modelos o algoritmos de Machine Learning para seleccionar y clasificar miles
de puntos de datos disponibles a nivel de consumidor. Estas nuevas empresas (Fintechs)
tratan a sus herramientas de Machine Learning como secretos comerciales
estrechamente guardados situacion la cual no permite obtener una imagen completa o
representativa general de la industria. Sin embargo, es posible obtener parte de la
informacién mediante la divulgacién de solicitudes de patentes, dichas solicitudes
ofrecen informacion valiosa sobre como funcionan las herramientas de Machine
Learning y los riesgos que éstas pueden presentar.

Dado que el presente trabajo no pretende ser estrictamente técnico a continuacion
daremos una descripcidén general de cdmo funcionan las técnicas de Big-Data para el
desarrollo, testeo e implementacién de modelos de scorings. Tabmién se presentaran
algunos conceptos basicos y terminologias, luego describiremos en qué difieren las
herramientas tradicionales de credit scoring con las herramientas de Machine Learning
aplicadas vy, finalmente, trataremos de presentar una descripcion lo mas detallada
posible (paso a paso) de como se podria disefiar e implementar una herramienta de
score basada en Machine Learning tomando como modelo de negocio un ejemplo real
de una de las Fintechs mas innovadoras respecto a la materia.

El Ecosistema en Machine Learning y Big-Data

Podemos definir el problema de desarrollo de un modelo de score para determinar la
probabilidad de default de un cliente o consumidor como un problema “no
estructurado”. Es decir, no existe una Unica regla para lograr estimar esta probabilidad.
De manera frecuente las compafiias de Bureau tradicionales utilizan soluciones
relativamente simples que abarcan un numero limitado de datos tal como el ejemplo

presentando anteriormente sobre el score de crédito de FICO.

Si bien este tipo de modelo tradicional de score de crédito puede parecer simple de
aplicar y relativamente facil de entender para un solicitante de préstamo. Estas
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caracteristicas de simpleza también pueden llevar a decisiones de crédito que pueden
ser “poco inclusivas” y que, como hemos mencionado anteriormente, pueden perjudicar
a aquel individuo que previamente no ha tenido acceso al sistema crediticio.

En contraposicion al modelo tradicional de score encontramos nuevos modelos de score
basados en Big-Data y algoritmos de Machine Learning. Como ejemplo antagénico al
modelo de score de FICO podemos mencionar a la Fintech ZestFinance?°. Dicha
compainiia fue fundada en 2009 por (entre otros) el ex Director de Informacion de Google
(ClO), Douglas Merrill. Esta Fintech, es capaz de analizar una gran cantidad de datos y
logra calificar a mas del doble de la poblacion estadounidense que los modelos
tradicionales y, ademas, logrando reducir la tasa de mora en aproximadamente un 60
por ciento en promedio con la industria.

El mismo Merrill sefiala que “... El crédito actual se basa en el comportamiento pasado:
por esto, el buen crédito genera mas crédito bueno y el mal crédito genera mas crédito
malo. Creemos que hemos encontrado una mejor manera de obtener una imagen
completa de los solicitantes de crédito. En 10 a 15 afos, esperamos que esta sea la Unica
forma en que se emita el crédito”??.

Si observamos los departamentos de ZestFinance podemos ver que, en esencia, es una
compaiia de “matematica”. Es decir, se encuentra conformado por profesionales de
data scientists. Por otra parte, a diferencia de las compafias tradicionales que estiman
un unico modelo de score, el modelo de negocio de ZestFinance, es decir el calculo de
score, se para sobre el desarrollo de 10 modelos analiticos basados en Machine Learning
gue se ejecutan en paralelo para lograr interpretar mas de 10.000 puntos de datos por
solicitante vy, asi, poder llegar a conseguir mas de 70.000 seiales.

Terminologias y Conceptos

Para dar comienzo a este apartado primero definiremos el concepto de algoritmo.
Podemos describir un algoritmo como todo proceso o funcidn de transformacién de
valor computacional definido que requiere de un conjunto de datos de entrada (inputs)
y produce un conjunto de valores de salida (outputs). Es decir, podemos definir el
término algoritmo como una secuencia de pasos computacionales que transforman una
entrada de datos en una salida. Obviamente, los algoritmos pueden variar en su
complejidad, una forma de distinguir estos es mediante la clasificacién del problema a
resolver. Por ejemplo: a) si el problema es simple o se encuentra bien definido o, b) si el
problema es complejo o no se encuentra bien definido, es decir, no tiene una clara
descripcién o limite. Los problemas “bien definidos” también pueden clasificarse como
problemas “estructurados” mientras que los problemas “no definidos” como
“problemas no estructurados”. Esta clasificacién es importante porque los problemas
estructurados tienen generalmente una Unica respuesta para un conjunto de datos de
entrada (por ejemplo, la media geométrica), mientras que los problemas no
estructurados pueden tener multiples respuestas “correctas”, y estas multiples

20 https://www.zestfinance.com
2! https://pando.com/2013/07/31/flush-with-20m-from-peter-thiel-zestfinance-is-measuring-credit-risk-
through-non-traditional-big-data/
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respuestas correctas, a su vez, pueden ser unas mejores que otras. A modo de dar un
ejemplo no estructurado podemos utilizar la analogia de un cocinero y una receta
particular. Cada vez que éste haga el mismo plato, no tendremos un resultado Unico y
correcto, dado que dependerd de los ingredientes (o datos) y tampoco existe un Unico
tiempo de coccidn, proporciones, condimentos, etc.

El término Machine Learning (que se encuentra relacionado, pero difiere del término
Big-Data) determina el conjunto de métodos que tienen como objetivo detectar algun
patron en los datos de manera automatica para luego predecir comportamientos o
patrones futuros o predecir otros comportamientos bajo incertidumbre.

La metodologia Machine Learning puede tener dos tipos de aprendizaje, el que se
denomina “aprendizaje supervisado” y el que se denomina “aprendizaje no
supervisado”. En el caso del aprendizaje supervisado, se tiene una salida o variable
objetivo (denominada cominmente variable dependiente) conocida o deseada, y lo que
se desea conocer es la relacién entre esta variable deseada y otras variables que se
denominan comunmente explicativas. En el caso de aprendizaje no supervisado, no se
tiene algo especifico que se desee predecir o determinar, lo que significa que el proceso
no se centra en comprender una variable objetivo conocida. Sin embargo, el aprendizaje
no supervisado puede encontrar relaciones entre los datos de que pueden ser de
utilidad para el futuro.

Antecedentes en Big-Data

El ya conocido crecimiento exponencial que la rapida evolucién de la tecnologia ha dado
paso al surgimiento de lo que algunos analistas de la industria denominan "la década
del Big-Data". El término Big-Data puede tener varias definiciones en mayor o menor
medida técnicas. No obstante, en el uso comun de la palabra (y para delinear el presente
apartado) podemos definir el término Big-Data como aquella gran cantidad de datos
qgue los consumidores generan en su vida cotidiana a través de transacciones
comerciales, mensajes de correo electrdnico, fotos, videos, trafico web, registros de
actividades almacenados en grandes bases de datos estructuradas, o texto no
estructurado publicado en la web como por ejemplo blogs y redes sociales.

En la ultima década, la cantidad de datos generados ha crecido exponencialmente, en
parte debido al auge de las técnicas de rastreo de web (web tracking) y al mayor uso de
dispositivos méviles con acceso a Internet. Asimismo, las innovaciones en la capacidad
informatica, el menor costo de almacenamiento de datos y los avances en el andlisis
estadistico hacen, en su conjunto, que sea mas facil interpretar y monetizar los datos.
La Figura 11 a continuacion muestra dicha evolucién (2018* estimado)?2.

22 NOTA: 1 Zettabyte (ZB) es equivalente a 1.000 millones de terabytes (TB). Y donde 1 Terabyte (TB) es
equivalente 1.000 Gigabytes (GB), es decir un ZB es igual a 1.000.000.000.000 (un trillén) de GB.

17



VOLUMEN DE DATOS/INFORMACION
MUNDIAL CREADA (en zetabytes)

35
30
25

20

15

10

5 1l
aom N

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018*

Figura 11

Machine Learning para el desarrollo de un Modelo Score basado en Big-
Data

El proceso de Analytics en Big-Data

Es probable que nos sorprendamos si analizamos los tipos de datos que se utilizan para
predecir la probabilidad de default de un cliente. Si bien los datos tradicionales de
comportamiento crediticio siguen siendo utiles (siempre y cuando el cliente tenga un
historial crediticio) otros puntos de datos no convencionales pueden, a priori, parecer
tener poca relacion con la solvencia del cliente o la probabilidad de default. Por ejemplo,
dentro de los datos no estructurados mas conocido encontramos que la rapidez con la
que un cliente (solicitante) se desplaza a través del apartado de “divulgacién de
términos y condiciones” que se encuentra en la pagina que ofrece el producto, o la hora
en que se conecta a internet (diurno o nocturno), o la evidencia de abandonar las redes
sociales, el habito de gasto del individuo dado un contexto de ubicacion geografica, es
decir, por ejemplo: no es lo mismo que una persona destine la mitad de su salario para
alquiler de vivienda en una zona cara que en una zona mucho mas barata.

Muchas empresas se dedican y/o se especializan en el tratamiento de datos (empresas
relacionadas con el concepto de Analytics). En este ambito podemos destacar tres
funciones principales diferentes:

e Recoleccion de Datos,

e Agregacion de Datos y

e Analisis de Datos.
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Recoleccion de Datos

Antes de sumergirnos en la comprensién de la recoleccién de datos es importante
comprender cémo se crean los datos. Como ya mencionamos anteriormente, con la
introduccion de mas dispositivos habilitados para acceder a Internet (ya sean
computadoras en todas sus variantes, teléfonos maviles, relojes inteligentes, consolas
de video juegos, smart tvs y tablets), la cantidad de datos que genera un consumidor
diariamente es enorme. A modo de entender que significa “enorme” cabe sefialar que
entre 2010 y 2016 por ejemplo, la cantidad de datos generados aumentd en un factor
de nueve a 18 zettabytes (18 billones de gigabytes)?3. Cada vez que un consumidor visita
un sitio web, realiza una compra o indica una preferencia en Facebook u otros sitios de
redes sociales, se crean datos.

A modo de describir como es el proceso de creacion de datos supongamos que, por
ejemplo, una mujer interesada en comprar un libro (novela de misterio) se sentara en
su computadora y abrird un navegador web. A continuacion, escribe "Amazon.com" en
la linea URL. Al escribir la URL, su computadora solicita la pagina del servidor de Amazon.
La computadora transmite su direcciéon de Protocolo de Internet (IP) a la pagina web.
Una direccidn IP es similar a una direccion fisica, ya que cada direccién es Unica. Segun
la direccidn IP de la mujer, el servidor del sitio web puede predecir su cédigo postal (con
distintos grados de precisién). El servidor de Amazon envia la pagina web y descarga una
"cookie" (linea de texto) en el disco duro de la mujer. Es importante destacar que,
ademas, varias otras empresas de marketing de terceros que tienen contrato con
Amazon también pueden descargar sus cookies. Una cookie puede contener varios tipos
de informacién, incluidos (entre otros) el momento de su visita, las subpaginas que visitd
y los articulos que comprd. Las cookies también suelen designar una identificacion Unica
para la computadora que uno utiliza. Al asignar una identificacidén unica, las compaiiias
gue se dedican al seguimiento de terceros o consumidores pueden ver otras paginas
que la persona ha visitado, intuyendo asi sus preferencias. Si bien las cookies son
conocidas, las companias de seguimiento también pueden incorporar un software
llamado “web beacon” que no solo puede rastrear qué paginas web visita una persona,
sino que también registra el texto ingresado. Por ejemplo, si una pagina web tiene una
“web beacon”, entonces cuando la persona usa la funcién de “busqueda” en una pagina
web, como la de Amazon, esa informacion se transmite a un vendedor externo. Las
paginas subsiguientes que la persona visita también se rastrean. Si nuestra mujer del
ejemplo anterior compra algunas novelas de misterio en Amazon, reserva vuelos y hotel
para vacacionar, navega por la web para obtener noticias y "busca en Google" las
mejores tarifas para seguro de automovil, las compafiias de seguimiento pueden
capturar cada movimiento que hace.

Finalmente existe una ultima técnica de rastreo denominada “web crawling” que las
empresas pueden usar sin desarrollar una relacidon con una pagina de host. Basicamente
esta técnica involucra un proceso de duplicacién y categorizacion de informacion de
sitios web, generalmente por medios automatizados. Es decir, los programadores

23 Fuente: https://www.statista.com/statistics/871513/worldwide-data-created/
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pueden escribir software que escanea sitios web y clasifica publicaciones, no solo se
pueden rastrear datos sino también para analizar perfiles e imagenes.

Agregacion de Datos

De manera abreviada podemos decir que la agregacién de datos es el proceso de
combinar una matriz de datos o fuentes de datos, trabajarlos para que sean uniformes
y finalmente compilar un retrato completo de una persona, su comportamiento o
caracteristicas. Por ejemplo, se pueden combinar datos de agencias de crédito
alternativas con datos obtenidos del rastreo web para tomar una decisién sobre si
prestar dinero a las personas.

También existe otro proceso interno en este punto que se denomina habitualmente
creacion de “Meta-Variables”. Este tipo de variable surge de submodelos que tienen
como objetivo crear otras variables que expliquen el comportamiento de la persona. Por
ejemplo, si un solicitante de crédito carga informacidn sobre gastos de servicios basicos
como alquiler, este puede ser comparado con el precio de alquiler promedio de la zona
y crear asi una variable que marque el grado de veracidad de los gastos.

Analisis de Datos

Los datos mencionados anteriormente, procesados o agregados, se ejecutan a través de
una serie de modelos (generalmente Ilamados algoritmos) para revelar patrones o
probar hipdtesis.

Cabe mencionar que, si bien nosotros separamos los “procesos” de recopilacion,
agregacion y el andlisis de datos en el uso de Big-Data, esto no necesariamente se realiza
por separado. Existen compaiias que compran datos pero que también recopilan datos
a través del rastreo web.

Finalmente podemos mencionar que las técnicas de algoritmos utilizadas
frecuentemente se denominan técnicas de Inteligencia Artificial (IA) o técnicas de
Machine Learning (ML). Estas técnicas basicamente lo que hacen es ejecutar una gran
cantidad de modelos simultdneamente y los hacen competir de manera “democratica”
para tomar una decision.

Diseio Funcional: Caso practico

A modo de ejemplo trataremos dos modelos presentados. En primer lugar, tenemos a
la bien conocida empresa de redes sociales Facebook que en el afio 2012 presentd
recientemente una solicitud de patente relativa a un método para “Autorizacion vy
autenticacion basada en la red social de una persona”. La patente indica que una de sus
aplicaciones podria ser para usarse como score de crédito®*. El texto dice: “...Cuando
una persona solicita un crédito, el prestamista examina los credit ratings de las personas
que conforman la red social del solicitante, es decir, aquellas personas que estan

24 Fuente: Columna 2 parrafo nimero 10: https://patents.google.com/patent/US9100400B2/en
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conectadas al solicitante a través de nodos autorizados de la red social. Si el credit
scoring promedio de estos miembros alcanza un umbral minimo, el prestamista
continuda procesando la solicitud de préstamo. De lo contrario, la solicitud es rechazada”.
En este apartado trataremos de poner en contexto el disefio estructual general de un
modelo de Machine Learning “no estructurado”. Si bien no existe una unica metodologia
para el desarrollo de una solucion con Big-Data creemos es util tratar de delinear un
sistema que permita sentar las bases para el desarrollo del mismo.

A modo de presentar una metodologia generalizada trabajaremos en un modelo de
score basado en tres etapas:
1) Identificar la variable objetivo: es decir definir el problema a resolver.
2) Establecer el repositorio de Datos: incluyendo las transformaciones necesarias.
3) Implementacion y calibracion del modelo: proceso de implementacion y ajuste
del modelo a través de la utilizacion de datos de “entrenamiento” y seleccién de
caracteristicas.

Estos tres pasos son genéricos a cualquier proceso de desarrollo de modelos y refleja,
ademas, el proceso que ZestFinance describe en su solicitud de patente para su
herramienta “alternativa” de score crediticio®. En la Figura 12, a continuacion,
presentamos un esquema de dicho modelo:

Definicién de Variable Objetivo Paso I: Definicion del
(Probabilidad de Default o Solvencia) — problema y determinacion
+ Definicion de Ejemplos de la variable objetivo

v J

Recoleccion de Datos de Fuentes Diferentes

Dst%s de Datos del Datos Ei Datos A Otros
edes e i inancieros eportes 2 PR
Sacialos Solicitante Publicos (Bliteae) s Paso 2: Recopilacion y

transformacioén de datos

Transformacion o Adecuacién de Datos para su Utilizacién

Seleccion de "Caracteristicas" importantes

‘||
I

Combinar "Caracteristicas" en "Meta-Variables"

@ @ @ @ @ @ @ Paso 3: Modelo final

(datos de entrenamiento y
— seleccidn de caracteristicas)

Estimacion de Score mediante Mdltiples Modelos

Modelo de Modelo Random
Estimacion Final tomando un "Modelo Ensamblado”

Figura 12

%5 Fuente: https://patents.google.com/patent/US20150019405A1/en?0q=14%2f276%2c632
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Definicion del problema y determinacion de la variable objetivo

Antes de desarrollar el modelo “supervisado” debemos definir el problema a resolver,
es decir, la variable objetivo. En nuestro caso queremos estimar ya sea la probabilidad
de default o el nivel de solvencia del cliente. Si bien esto parece ser obvio, al momento
de trabajar en un problema con datos “no estructurados” podemos encontrarnos con
gue no tenemos una Unica respuesta. A modo de dar un ejemplo, si queremos
desarrollar un modelo que segmente (es decir que realice clusters) clientes para poder
determinar un subconjunto de éstos que sean mds propensos a responder y aceptar una
promocion (publicidad dirigida), nos encontramos con que no existe una férmula o regla
predefinida que nos diga por qué ciertos clientes responden a los anuncios dirigidos,
mientras que otros no.

Entrando un poco mas en detalle sobre lo que es la “variable objetivo” podemos decir
gue ésta representa un estado o resultado de interés. Comunmente la variable objetivo
se define en base resultados pasados o caracteristicas de variables. Estos resultados o
caracteristicas también se describen como “atributos de clase”. Es decir, supongamos
que una cadena de retail en algin momento envié una promocién de descuento por
mail. El email contenia un cddigo de descuento para utilizar en la pagina web (compra
en linea). Al momento de finalizar la promocién la cadena de retail puede confeccionar
una lista de aquellos clientes que si respondieron a la oferta promocional y otra lista con
aquellos clientes que no respondieron. Ahora bien, cada una de estas listas se
correspondera a una de las dos clases que representan la capacidad de respuesta ante
la promocidn, que es nuestra variable de interés. Nuestro “atributo de clase” para el
primer grupo seria “permeable a la campaiia dirigida”, mientras que el segundo grupo
seria “sin respuesta a la campafia dirigida”.

Recopilacién y transformacién de datos

Una vez definida la variable objetivo y las clases establecidas, se procede a recolectar la
informacidén necesaria. Esta informacion tiene un caracter de “entrenamiento” (training
data set) que serd utilizada durante el proceso de aprendizaje del modelo. Como ya
hemos mencionado anteriormente, en la era del Big-Data siempre se trata de
aprovechar todo tipo de informacién, desde el historial de compras en la web,
antecedentes crediticios, historial de navegacion en Internet (cookies), y hasta los
grupos de “amigos” de alguna plataforma de redes sociales.
Simepre es conveniente clasificar los datos segln sus caracteristicas. Por ejemplo,
podriamos establecer tres grupos:
e Datos del solicitante: esta categoria incluye los datos proporcionados por el
solicitante como los datos de la actividad de su navegador web.
e Datos Privados: datos gubernamentales o de bases administradas por
organismos (de identificacidn y bienes por ejemplo).
e Datos Publicos: puede abarcar desde datos de compras online, datos fuera de
linea y hasta historial médico o de seguros.
e Datos de Redes Sociales: consiste basicamente en actividades en redes sociales
y se incluye informacion agregada de las publicaciones y su red social.
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El ultimo paso de este mddulo es la transformacién de datos. Es decir, se trata de
construir unidades de medida que sean utilizables para el procesamiento del modelo.
Por ejemplo, en lugar de tomar el salario bruto de una persona de manera nominal, se
trata de traducir éste en un puntaje score (percentil) contra salarios brutos de otras
personas que trabajan en la misma industria y regién geografica. Otro ejemplo es el tipo
de dato que mencionamos anteriormente que hacia referencia a la cantidad de tiempo
gue la persona dedica a leer los “terminos y condiciones” del producto que se puede ver
como un indicador de nivel de responsabilidad del solicitante. Este dato no ingresa en
formato de segundos, minutos, etc. Sino mas bien se trata de crear una variable del tipo
categdrica u ordinal en una escala, por ejemplo, de 0 a 2 donde 0 indica poco o ningln
“cuidado” durante el proceso de solicitud y 2 indica “atencién meticulosa” a los detalles
durante el proceso de solicitud.

Sin embargo, como hemos presentado en la imagen de patente de ZestFinance, el
proceso de transformacion de datos puede no necesariamente terminar aqui. Después
de transformar las variables, ZestFinance procesa las variables resultantes “utilizando
uno o mas algoritmos” (que pueden ser econométricos, financieros o Machine Learning)
para generar una pluralidad de conjuntos de decisiones independientes que describen
aspectos especificos de un solicitante, que la patente se refiere como “meta-
variables”?®, Las meta-variables de ZestFinance parecen “ubicar” a los solicitantes en
categorias o clases mediante inferencia a partir de uno o mas datos previamente
transformados. Por ejemplo, una meta-variable podria comparar el ingreso informado
por un solicitante con el ingreso promedio de aquellos individuos con profesiones
similares y que viven en la ciudad del solicitante, y luego generar un “control de
veracidad” que representa la probabilidad de que el solicitante esté adulterando su
salario. Como otro ejemplo, ZestFinance podria calificar al solicitante en un grado de
escala “estabilidad personal”, en funcion de la cantidad de tiempo que “ha sido accesible
de manera constante en un pequefio nimero de direcciones o nimeros de teléfono”.
La patente ademas explica que las meta-variables son “muy utiles en la etapa intermedia
de construccién de una funcién de score crediticia”, y pueden usarse para determinar
“...qué sefales se mediran en el proceso de calificacion final, y qué peso es para ser
asignado a cada sefial”.

Modelo final

Una vez finalizado el proceso de recopilacidn y transformacién de datos se puede dar
comienzo al proceso de Machine Learning. Es importante destacar que es factible que a
medida que el algoritmo “aprenda” comience a descartar datos de entrada por no ser
relevantes en funcién de la variable objetivo. Habitualmente los procesos de Machine
Learning conllevan una rutina de optimizacidn que intenta identificar aquellas variables
de entrada que son mas significativas y qué peso asignarle a cada una. Este proceso
iterativo de identificar aquellas variables de entrada relevantes y descartar las
irrelevantes se lo denota como “seleccidn de caracteristicas”.

26 \Ver punto [0043] United StatesPatent Application Publicatio Pub.No.: US 2015/0019405 A1l
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Finalmente, el Ultimo paso es obtener un puntaje final el cual se obtiene de un proceso
“democratico” entre varios modelos. Es decir, cada modelo “vota” a modo de lograr
obtener un score final. Existen varias formas de combinar multiples modelos en una sola
decisidon agregada utilizando Machine Learning. A modo de ejemplo podemos suponer
gue cada modelo de score arroja un puntaje en escala de percentil y finalmente se
realiza un promedio de todos los puntajes. Supongamos que tenemos 3 modelos. El
“Modelo I” basado en la técnica de clasificacion de arbol “Random Forest”, el “Modelo
II” basado en Regresion Logistica y el “Modelo IlII” basado en Redes Neuronales.
Asumamos que el “Modelo |” arroja un valor de 0,78, el “Modelo II” arroja un valor de
0,20 y el “Modelo IlI” arroja un valor de 0,95, simplemente se realiza un promedio de
estos valores.

Oportunidades para la Inclusidon Financiera a partir de la Tecnologia
Digital, técnicas de Machine Learning y Big-Data

Como hemos mencionado a lo largo del trabajo, existe una gran proporciéon de la
poblacién de clase media con ingresos estables que si bien puede tener caja de ahorro
(el 80 por ciento de la poblacion posee una caja de ahorro) no se encuentra bancarizada
lo cual no le permite tener acceso a productos de crédito como tarjetas, descubiertos,
préstamos o chequeras. Asimismo, al no tener un historial formal de comportamiento
de crédito la banca tradicional, que utiliza modelos de scoring basados en el
comportamiento crediticio o financiero?’, no los considera aptos de ser asistidos
crediticiamente. Por lo tanto, este gran segmento de clientes no bancarizados se
encuentra “atrapados” en un bucle continuo de exclusién financiera.

Dadas las tendencias tecnoldgicas mundiales que hemos presentado, y sobre las cuales
la Argentina no es la excepcidn, una forma viable de romper el paradigma de la exclusion
financiera es crear una solucién que haga mas robusto al ecosistema financiero actual
permitiendo, entre otras cosas:
e Potenciar o ampliar los PDA a nivel nacional a modo de satisfacer la demanda y
facilitar las transacciones electrénicas y medios de pago.
e Aumente la utilizacion de productos financieros a nivel nacional sobre aquellas
personas que ya poseen una cuenta.
e Incentivar el uso de medio electrénico de pagos y, por ende, alentar la
disminucion del uso de efectivo,
e Permitir o facilitar el acceso al crédito a aquellas personas que se encuentran
excluidas.
e Acompaniar las nuevas necesidades de los clientes en lo que respecta a servicios
financieros.

Antes de comenzar a detallar cada una de las iniciativas. Entendemos que dicho
ecosistema seria mas propicio bajo un modelo o iniciativa de cardcter “Publico-Privado”.
Para esto se propone trabajar con algun modelo de Microfinanzas ya existente. En

27 Los Bureaus tradicionales del sistema financiero argentino son Veraz y Nosis.
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América Latina los elementos mds conocidos para diferenciar los modelos de
Microfinanzas se dan por medio de los conceptos de “upgrading” y “downscaling”.

El “upgrading” se refiere a la transformacién de organizaciones de Microfinanzas no
gubernamentales (es decir ONG) en entidades formales supervisadas por la autoridad
bancaria pertinente. A su vez, el “downscaling” es el proceso a través del cual las
instituciones financieras formales, que generalmente se encuentran fuera del dmbito de
las Microfinanzas, se involucran en este sector.

Si bien en Latinoamérica el proceso de microfinanzas de “upgrading” no es muy
conocido, ha tenido un factor relevante al momento de impulsar el desarrollo. Quizas
una de motivaciones principales de éste ha sido lograr ampliar las fuentes de
financiamiento para lograr conseguir un mayor volumen de préstamos. A modo de
alistar algunos casos de éxito encontramos: Banco ProCredit Los Andes (Bolivia), Banco
Sol (Bolivia), Finamérica (Colombia), MiBanco (Pert) y Compartamos (México).

Por otra parte, el “downgrading” es un proceso un poco mas conocido y se ha sabido
destacar por la rentabilidad y la diversificacién de productos. Podemos decir que en este
modelo lo que se desarrolla es el ingreso de entidades dedicadas al crédito de consumo
sobre aquellos segmentos de bajos ingresos. Quizas el mayor riesgo de este modelo de
microfinanzas es la diferencia de modelo de negocio entre los segmentos de personas y
PyMes (o Microempresas). Entre los casos destacados encontramos al: Banco
Santander/Banefe (Chile), Banco de Crédito (Pert), Banco Caja Social (Colombia) vy
también algunas entidades publicas que entraron al sector como: Banco Estado (Chile)
y Banco do Nordeste (Brasil

El panorama de los pagos digitales.

Cambiar los pagos de efectivo a medios digitales puede tener beneficios mas alld de
expandir la apertura de cuentas y aumentar su uso. Creemos que una buena estrategia
de digitalizacién de pagos puede ademas aumentar la velocidad de los pagos y reducir
los costos sobre los créditos y débitos. Otra externalidad positiva es que éste proceso
también puede mejorar la seguridad de los pagos y, por lo tanto, lograr disminuir la
incidencia de delitos asociados a los mismos. Asimismo, también se ha demostrado que
reemplazar pagos en efectivo por canales digitales aumenta la transparencia y reducen
la corrupcién. Finalmente, también hay que considerar que, al proporcionar un primer
punto de entrada importante en el sistema financiero formal, la movilidad hacia los
pagos digitales puede conducir a aumentos en el ahorro y disminuir asi, el ahorro
informal.

Los teléfonos modviles e Internet han dado lugar a una nueva generacién de servicios
financieros. El uso de estos servicios no requiere necesariamente dispositivos
sofisticados. En Africa, los teléfonos méviles basados en texto relativamente simples han
impulsado la propagacién de las cuentas de dinero movil. Servicios similares estan
disponibles en otras partes del mundo en desarrollo. Y la tecnologia de teléfonos
inteligentes se utiliza cada vez mas para realizar transacciones a través de cuentas de
instituciones financieras en algunas economias en desarrollo.
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Los teléfonos moviles e Internet pueden impulsar la inclusién financiera solo si estdn
respaldados por la infraestructura necesaria. La infraestructura fisica y las redes moviles,
son clave. También se necesita infraestructura financiera. Esto incluye tanto un sistema
de pagos adecuado como una red fisica para entregar pagos a todos los rincones de una
economia, tanto urbana como rural.

Si bien es posible que las instituciones financieras no encuentren rentable abrir una
sucursal fisica en cada lugar que tenga una gran poblacién no bancarizada, pueden
utilizar la banca de agentes, formando asociaciones con oficinas de correos o tiendas
minoristas para ofrecer servicios financieros bdsicos a los consumidores. Las personas
que utilizan pagos digitales deben poder depositar y retirar efectivo de manera segura,
confiable y conveniente en los puntos de entrada y salida de efectivo, ya sea que se trate
de un agente bancario, un agente de dinero mévil o un cajero automatico (ATM).
Idealmente, las personas que reciben pagos digitales deberian mantener sus fondos en
forma digital y realizar compras y pagar facturas electrénicamente. Pero, como hemos
visto, en muchos lugares los pagos digitales ain no son ampliamente aceptados para
compras diarias en tiendas minoristas y mercados locales, especialmente en economias
en desarrollo. Por lo tanto, la mayoria de las personas deben poder retirar al menos
parte del dinero que reciben a través de pagos digitales. De hecho, una experiencia de
retiro confiable es clave para el éxito de los pagos digitales.

Si bien la tecnologia y la infraestructura son una parte importante del desarrollo de los
pagos digitales, para garantizar que las personas se beneficien de estos servicios
financieros, los Gobiernos deben tener en cuenta las normas establecidas y proteger al
consumidor. Entendemos de la tecnologia utilizada, los servicios financieros deben
tener las necesidades de los grupos desfavorecidos que pueden tener bajos
conocimientos de alfabetizacidn y aritmética. También es importante analizar quién
tiene acceso a la tecnologia digital necesaria para usar los servicios y quién no.

Aprovechando la tecnologia digital entre los no bancarizados

En muchas economias de altos ingresos, las tarjetas de débito y crédito utilizadas en los
terminales de punto de venta (POS) dominan el panorama de los pagos digitales. En la
mayoria de las economias en desarrollo, por el contrario, pocas personas tienen esas
tarjetas. Pero muchos tienen un teléfono movil, lo que podria permitir a estas
economias saltar directamente a los pagos moéviles.

Simplemente tener un teléfono mdvil puede permitir el acceso a cuentas de dinero
movil y otras cuentas financieras basadas en texto o aplicaciones. Tener acceso a
Internet también amplia las posibilidades. De hecho, los datos de Global Findex sugieren
que los teléfonos moéviles e Internet podrian ayudar en gran medida a superar algunas
de las barreras que los adultos no bancarizados dicen que les impide acceder a los
servicios financieros. En el afio 2017 Argentina tenia aproximadamente 13,1 millones de
argentinos sin cuenta bancaria, pero con teléfono movil.

Los servicios financieros digitales pueden reducir la distancia entre las instituciones
financieras y sus clientes. Y al reducir el costo de proporcionar servicios financieros, la
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tecnologia digital podria ser util para aquellos que citan los altos costos como una razén
para no tener una cuenta en una institucion financiera.

Las tarjetas de identificacion biométricas basadas en tecnologia digital proporcionan
otra forma de reducir las barreras para la titularidad de la cuenta. En India, la estrategia
base de inclusion financiera se ha basado en tres ejes principales: 1) un programa de
inclusion financiera del Gobierno (Jan-Dhan), 2) la creacion de un nimero de identidad
Unico de 12 digitos (denominado Aadhaar) que los residentes de la India pueden
obtener de forma voluntaria, este nimero se genera sobre sus datos socio demograficos
o personales como: nombre, teléfono, direccidn, etc. y biométricos tales como: huella
dactilar y el iris, 3) Telefonia movil.

Esta iniciativa tuvo inicio en enero 2009 por el Gobierno de la India y a la fecha Aadhaar
es el sistema de identificacion biométrica mas grande del mundo. Paul Romer,
Economista Jefe del Banco Mundial describid a Aadhaar como "...el programa de
identificacion mas sofisticado del mundo".

Esta trinidad (comunmente llamada “JAM” por el acrénimo de “Jan-Dhan”, “Aadhaar” y
“Mobile”) tuvo como objetivo principal integrar el sistema de identificacién y las
aplicaciones de pago con el fin de lograr no solo ser mas rentable, sino también mas
eficiente en el proceso de apertura y acceso a cuentas bancarias.

El sistema de identificacién de 12 digitos incluye un servicio electrénico KYC (e-KYC?2)
para acelerar la verificacidén de la identidad del cliente. El e-KYC otorga la posibilidad a
una persona que posea un numero de Aadhaar permita a la Autoridad de Identificacién
Unica de la India (UIDAI) revelar su informacién personal a cualquier proveedor de
servicios que éste individuo desee activar de manera instantanea, ya sean servicios de
conexiones moviles como cuentas bancarias.

Lo interesante es que el e-KYC es un proceso “sin papel”, basado puramente en el
consentimiento, de cardcter privado e instantaneo. El e-KYC comparte 62 datos de
Diligencia Debida del Cliente (DDC) confiables con la entidad informante en tiempo real.
Ademas, dado que los datos de KYC se divulgan directamente a los proveedores de
servicios si y s6lo si con el consentimiento del cliente, su privacidad permanece
protegida siempre que se apliquen medidas sdlidas de proteccién de datos. Al 2018
aproximadamente se han realizado un total de 4.900 millones de transacciones de e-
KYC a través de Aadhaar.

A raiz de esta iniciativa los bancos y los operadores de redes de pago han incorporado
la autenticacion de Aadhaar en micro-ATM para proporcionar servicios bancarios sin
sucursales en cualquier parte del pais de manera interoperable, escalable y en tiempo
real. Desde el punto de vista del FSP, ofrece enormes beneficios en términos de la casi
eliminacion del papel y la consiguiente carga de mantener registros y facilitar la
auditoria y el andlisis forense a través del almacenamiento electrénico de informacién?°.

28 por las siglas de “Know Your Customer” en inglés.
2% G20 Digital Identity Onboarding — Argentina 2018
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Oportunidades para ampliar la apertura de cuentas entre los no bancarizados

Un fendmeno comun a lo largo del planeta, y que Argentina no es la excepcidn, es que
millones de adultos no bancarizados todavia reciben pagos regulares en efectivo, es
decir, salarios. Estos pagos de efectivos pueden provenir del Gobierno, instituciones
privadas, etc. Digitalizar dichos pagos es una forma comprobada de aumentar la
titularidad de cuentas de ahorro. Segun el informe del Global Findex database del aifo
2017 a nivel mundial, el 9 por ciento de los adultos, o el 13 por ciento de los titulares de
cuentas de ahorro, abrieron su primera cuenta especificamente para recibir salarios del
sector privado o del Gobierno. La proporcion es mayor en muchas economias como
Argentina donde el valor alcanza aproximadamente el 25 por ciento.

Cabe mencionar que los Gobiernos hacen varios tipos de pagos a las personas, es decir,
no solo pagan salarios a los empleados publicos, sino también ademas distribuyen
pensiones y beneficios sociales. En Argentina los pagos digitales que hacen a las
transferencias gubernamentales han tenido un impacto significativo dado que para el
2017 alrededor del 11 por ciento de los beneficiarios abrieron su primera cuenta para
recibir la transferencia del Gobierno. Segun el Global Findex database del afio 2017, mds
importante aun es el impacto entre mujeres y adultos mas pobres dado que estos
pueden beneficiarse mas que proporcionalmente cuando el Gobierno digitaliza los
pagos de transferencia. En Argentina particularmente, casi una cuarta parte de los
titulares de cuentas bancarias en el 40 por ciento mas pobre de los hogares abrieron su
primera cuenta por esa razon.

Entrando en el sector privado la digitalizacidon de los pagos salariales en Argentina
también podria reducir el nimero de adultos no bancarizados hasta en un quinto. Esto
se ve potenciado con el hecho de que la mayor parte de estos asalariados ya tienen un
teléfono movil*°. En Argentina hemos visto que aproximadamente el 50 por ciento de la
poblacién percibe parcial o totalmente su salario en efectivo, la propiedad de teléfonos
moviles de esta poblacién alcanza el 90 por ciento.

Aumento de utilizacidn de productos financieros y disminucién de efectivo

Es importante destacar que la entidad deberia ofrecer no solo asistencia crediticia, sino
gue ademas deberia tener la funcionabilidad de “billetera virtual”, es decir, de ser un
medio digital de pago de servicios. Cuando hacemos referencia a una “billetera virtual”
nos referimos a un servicio de compra simplificado (es decir con un clic) apalancado en
la tecnologia Near Field Communication (NFC) en conjunto con un sistema de
encriptado.

Una de las billeteras virtuales mundialmente conocidas es la “Apple Pay”. Este modelo
innovador (lanzado en 2014) se fundamenta principalmente en dos principios: que sea
confiable y sencillo. El modelo de “Apple Pay” se monta sobre chips de tecnologia NFC
que interactiuan con el lector de tarjetas de crédito y, mas recientemente, han
incorporado un chip separado llamado “elemento seguro” (SE, por sus siglas en inglés).

30 Global Findex database del afio 2017.
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Este nuevo chip genera por cada transaccién un cédigo Unico al azar encriptado en lugar
de transmitir el nUmero de débito o tarjeta de crédito del usuario (parecido a lo que se
conoce como Blockchain). De esta manera la “billetera virtual” oculta los detalles
bancarios tanto al comerciante como a Apple, minimizando el riesgo de robo de datos
de tarjeta de crédito.

Otra manera de incentivar el uso de la cuenta bancaria seria digitalizar mas
completamente los pagos de agua, electricidad, gas y otras facturas de servicios
publicos. Para el afio 2017 en Argentina aproximadamente 17,1 millones de argentinos
han abonado servicios en efectivo durante el Gltimo afio®!. Es importante destacar los
motivos por los cuales prefieren el pago en efectivo en lugar de los canales digitales. En
ocasiones las personas eligen no optar por dicho canal debido a costos, falta de
comprobante de pagos, seguridad u otras preocupaciones. Es por eso que adoptar un
enfoque de incentivos para pagos digitales y mejorar la eficiencia puede ocasionar
externalidades positivas en la utilizacidn de dichos medios.

Potenciar los PDA a nivel nacional

Hemos visto en los apartados anteriores existe un problema de acceso a los PDA a nivel
nacional. Salvo dos jurisdicciones: Provincia de Buenos Aires y CABA, que poseen un 30
y 19 por ciento de area cubierta por cada 10.000 habitantes respectivamente. El resto
de las provincias poseen valores que promedian el 2 por ciento del area cubierta, salvo
Santa Fe y Cordoba que tienen un 10 por ciento aproximadamente.

Nuestra propuesta es crear, mediante una iniciativa publico-privada, una entidad con
abordaje 100 por ciento movil que provea asistencia crediticia y medios digitales de
pagos de servicios que tenga como fin avanzar en la inclusion financiera. Dado que
Argentina posee una gran parte de su poblacién econdmicamente activa bajo la
modalidad de trabajo “micro-informal” se propone una iniciativa publico-privada a
modo de poder atender a este publico mediante la posibilidad de depositar dinero en
efectivo en este nuevo banco digital (suponiendo que parte o la totalidad de su salario
es abonado en efectivo) mediante la red de sucursales del Correo Argentino. Es decir,
dado que el banco tiene un abordaje 100 por ciento digital, la idea es que las personas
posean o no una Caja de Ahorro puedan acreditar su dinero (efectivo) en estas nuevas
“sucursales” que servirian como canales de depdsitos, ademas de cualquier otro canal
tradicional. Cabe destacar que la red comercial del Correo Argentino se encuentra
conformada por mas de 3.300 puntos de venta en todo el pais. Por lo tanto, es la red
mas extensa del ambito nacional y permitiria a los clientes del banco digital acceder a
depositar su dinero practicamente en cualquier lugar y de manera segura. No obstante,
también seria interesante abordar la idea de poder acreditar el dinero mediante otros
canales, como podria ser estaciones de servicio de carga de combustible, por ejemplo,
YPF cuenta con mas de 1.520 estaciones a nivel nacional.

31 Global Findex database: Adults with an account paying utility bills in the past year in cash 2017
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Permitir o facilitar el acceso al crédito a aquellas personas que se encuentran
excluidas.

Bajo la premisa de “todo dato es dato de crédito” se plantea la creacién de una
plataforma o banco con abordaje 100 por ciento digital cuyo motor principal sea un
score de crédito basado en analisis de Big-Data y técnicas de Machine Learning. Es decir,
la manera de lograr bancarizar a las personas no bancarizadas es mediante el desarrollo
de un scoring que no soélo utilice informacidn tradicional de Bureau (financiera) sino que
se pretende adoptar un enfoque integral de informacidn crediticia no convencional
mediante puntos de datos extraidos de actividades “en linea” (online) y “fuera de linea”
(offline) de los consumidores. Es decir, cada vez que estas personas no bancarizadas,
gue poseen telefonia movil, hacen una llamada, envian un mensaje de texto, navegan
por Internet, utilizan las redes sociales en sus teléfonos o recargan sus tarjetas prepagas,
profundizan las “huellas digitales” que dejan atrds. Mds precisamente, los datos de
registros de teléfonos moviles, recargas prepagas, pagos de facturas moviles y
navegacion mévil o historial de descargas de aplicaciones se pueden utilizar para evaluar
el riesgo del consumidor y determinar la solvencia de los clientes no bancarizados o
desatendidos. En cierto punto un score de crédito mediante la aplicacidon de Big-Data y
técnicas de Machine Learning puede basar la decisién de crédito analizando variables
como en “dénde compran” las personas, “las compras” que hacen, sus “redes sociales”
y otros factores que no estan intuitivamente relacionados con la solvencia crediticia del
individuo. Bajo este score los prestamistas pueden usar el resultado de su calificacion
crediticia para ofrecer crédito no garantizado, de corto plazo y a un costo mucho menor
gue los préstamos tradicionales.

La importancia de tener un Score de Crédito

Al comienzo del presente trabajo hemos mencionado cuan importante es tener un score
de crédito. Poseer un buen score de crédito le permite a las personas y empresas tener
no solo acceso al crédito y financiamiento, sino que, ademas es necesario al momento
de adquirir una vivienda, a una educacion superior, o establecer un negocio.

También hemos mencionado que, hasta el momento, la industria bancaria tradicional
no ha mostrado mucho interés en esta gran poblacién de prestatarios no bancarizados.
Por lo tanto, este segmento de la poblacién se ha visto forzada a obtener préstamos con
un alto costo (tasas de interés usureras) de prestamistas no tradicionales.

La idea central es que cada linea de crédito otorgada por esta entidad (principalmente
linea de microcréditos) sea luego monitoreada e informada a la Central de Deudores del
Banco Central de la Republica Argentina. De esta manera se estaria creando crédito a
este grupo desatendido y generando informacién “tradicional” que utilizan los Bureaus
de crédito para el desarrollo de sus modelos de score que luego son consumidos o
utilizado por los bancos tradicionales a modo de poder romper con el bucle continuo de
exclusién financiera.

Algunos casos de éxito sobre este tipo de iniciativas han demostrado que una persona
sin historial crediticio posee un score de entre 350 y 450. A partir de que se otorga un
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crédito y la persona va realizando sus pagos en tiempo y forma, el score de este grupo
ha sufrido aumentos de, en promedio, 170 puntos3? tal y como se ilustra en la Figura 14
de abajo. Obtener un score por encima de 550 puede ser una gran oportunidad para
ingresar al sistema financiero tradicional y asi obtener mas oferta de productos.
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Figura 14

En la Argentina, el potencial de crecimiento de este segmento parece no tener techo.
Un pais de ingresos medio-altos, con una economia considerablemente desarrollada,
bajas tasas de bancarizacién (50 por ciento de la poblacién, segin el Banco Mundial) y
acceso a tarjetas de crédito (25 por ciento, segun el Informe Ecosistema Fintech
Argentino) presentan no solo un desafio sino también una oportunidad Unica para el
desarrollo y la innovacion financiera.

ANEXO: Casos de estudio exitosos en Big-Data

Finalmente, a modo de enumerar algunos casos de éxito sobre esta nueva manera de
calificar a los clientes mediante Big Data y técnicas de Machine Learning se presentan
algunos ejemplos internacionales que se encuentran operativos hace varios afios:

India 1

e Encontramos3? un acuerdo de inclusién financiera mediante la asociaciéon comercial
innovadora entre un proveedor de servicios méviles (Vodacom) y una compaiiia
(First Access) centrada en la explotacién de datos (analytics) que utiliza datos
moviles prepagos para predecir el riesgo de crédito para aquellos consumidores que
nunca han tenido una cuenta bancaria. En este acuerdo First Access ofrece un score
en tiempo real para clientes de bajos ingresos aprovechando datos demograficos,

32 https://missionassetfund.org
33 Segundos usuarios mas grandes de teléfonos méviles en el mundo.
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geograficos, financieros y de redes sociales de los registros de los teléfonos méviles
de los suscriptores.

El proceso de esta plataforma es relativamente sencillo: los suscriptores autorizan el
score por mensaje de texto, éste es enviado a las instituciones financieras
participantes en tiempo real junto con una recomendacién sobre el monto del
préstamo y el criterio de aceptacién para el desembolso instantaneo.

India 2

En 2009 el Gobierno de India lanzé un sistema de tarjetas de identificacidn
biométricas basadas en tecnologia digital que proporcionan otra forma de reducir
las barreras para la titularidad de la cuenta. La estrategia base de inclusidn financiera
se ha basado en tres ejes principales: 1) un programa de inclusién financiera del
Gobierno (Jan-Dhan), 2) la creacion de un niumero de identidad unico de 12 digitos
(denominado Aadhaar) que los residentes de la India pueden obtener de forma
voluntaria, este nimero se genera sobre sus datos socio demograficos o personales.
A lafecha Aadhaar es el sistema de identificacién biométrica mas grande del mundo.

Este sistema tuvo como objetivo principal integrar el sistema de identificacion y las
aplicaciones de pago con el fin de lograr no solo ser mas rentable, sino también mas
eficiente en el proceso de apertura y acceso a cuentas bancarias.

El sistema de identificacién de 12 digitos incluye un servicio electrénico KYC (e-KYC3*)
para acelerar la verificacidn de la identidad del cliente. El e-KYC otorga la posibilidad
a una persona que posea un numero de Aadhaar permita a la Autoridad de
Identificacién Unica de la India (UIDAI) revelar su informacién personal a cualquier
proveedor de servicios que éste individuo desee activar de manera instantanea, ya
sean servicios de conexiones moviles como cuentas bancarias. Al 2018
aproximadamente se han realizado un total de 4.900 millones de transacciones de
e-KYC a través de Aadhaar.

Alemania

Encontramos el caso de un prestamista 100 por ciento online (Kreditech) que
mediante técnicas de Machine Learning desarrolla un score analizando mas de
15.000 datos. La informacién utilizada es recopilada mediante cookies, ubicacién
(GPS), el comportamiento del navegador y las redes sociales. A la fecha tiene mas de
800.000 clientes con mas de 2 millones de préstamos otorgados en distintos paises
como Rusia, Republica Checa, Espafia, México y Polonia.

34 por las siglas de “Know Your Customer” en inglés.
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USA

ZestFinance (anteriormente ZestCash), una compaiia de tecnologia de servicios
financieros con sede en Los Angeles que utiliza técnicas de Machine Learning para
ayudar a las empresas a tomar decisiones de crédito mas precisas.

Alguno de los impactos mas conocidos de sobre los modelos de esta compaiiia son
gue han logrado disminuir un 33 por ciento la tasa de incumplimiento en una
financiera de automdviles y aumentar la tasa de aprobaciéon en un 14 por ciento
(Prestige), han logrado un aumento de USD 800 millones en expansion de crédito
para el grupo top 10 de proveedores de tarjetas de crédito, etc.

Hong Kong

Lenddo es una empresa exitosa con abordaje digital radicada en Hong Kong que se
dedica al desarrollo de modelos predictivos de evaluacién de crédito analizando
redes sociales en multiples geografias como Filipinas, Colombia y Brasil. El modelo
de scoring (algoritmo patentado) se realiza sobre la base de miles de puntos de datos
recopilados de la actividad de las redes sociales en multiples plataformas. Algunos
de los puntos de datos utilizados incluyen la cantidad de cuentas de redes sociales
vinculadas al cliente, la cantidad de amigos y seguidores de las redes sociales, la
duracion del tiempo activo en las redes sociales y la fortaleza de la red social del
cliente (el ultimo de los cuales es evaluado por cuantos amigos avalan la solvencia
del cliente).

La ventaja de esta compaiiia es que es muy facil de usar para las instituciones
financieras. Funciona a través de una APl basada en la nube. Una institucién
financiera puede agregar un poco de cédigo a su flujo de trabajo de la aplicacion de
préstamos que luego les permite a los clientes optar y compartir sus redes sociales.
Lenddo también ofrece un kit de desarrollo de software (SDK) que los bancos pueden
agregar a una aplicacidon movil para que los usuarios compartan las redes sociales.
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