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Introduccion

Las Tarjetas de Crédito (TDC) constituyen uno de los mecanismos de
financiamiento que utilizan las Entidades Financieras a fin de ofrecer a sus clientes la
posibilidad de adquirir bienes y servicios con la comodidad de pagarlos en un plazo de
tiempo determinado con una tasa de interés establecida. Una vez que se produce un
consumo o financiamiento con la TDC se genera un monto minimo de pago, el cual se
distribuye en 3 partes la primera es una fraccion de este que se abona directamente al
capital (monto del préstamo), otra parte son los intereses los cuales son la ganancia de la
organizacion por proveer al cliente la facilidad de la adquisicion financiada del bien o
servicio, y una tercera parte conocida como la “mora”, esta parte del pago minimo se
empieza a generar una vez que establecido el tiempo para dicho pago, el cliente no
cumple con su pago y obliga a la institucion financiera a invertir en recursos humanos y
tecnologicos a fin de recordarle que tiene un pago pendiente y que debe ponerse al dia

para asi continuar disfrutando los servicios que le ofrece poseer una TDC.

Este trabajo se centra en el estudio de un conjunto de deudores de TDC de una
institucion financiera los cuales una vez que incumplian con su pago minimo en la fecha
establecida eran gestionados a través de un Call Center de Cobranzas, constan de un
periodo de observacion de 15 meses y se obtuvieron cerca de 490.000 clientes que

presentaron problemas de los pagos minimos de sus tarjetas de crédito.

Los deudores fueron estudiados a través de técnicas de Aprendizaje Estadistico
Supervisado y No Supervisado, por la parte no supervisada se aplico un Analisis de
Cluster y una Analisis de Correspondencia Simple y Multiple, en tanto que para el
aprendizaje supervisado, se llevaron a cabo una Regresion Logistica Multinomial y

Arboles de Clasificacion.

La aplicacion del estas técnicas tienen como objetivo caracterizar de alguna
forma a estos deudores y encontrar relaciones entre ellos, con lo cual las técnicas de
aprendizaje no supervisado mostraron la relaciéon entre grupos de deudores que se
muestran en el andlisis clister y fueron validadas por medio de los andlisis de
correspondencia, una vez que se determina la relacion entre grupos de deudores se

procedid, por técnicas de aprendizaje supervisado a predecir cuantas veces estaria en



gestion un cliente lo que a la larga permitira ofrecer alguna estrategia de cobranza para

estos clientes.

El trabajo esta dividido en 3 capitulos que contienen un planteamiento del
problema asi como la definicion de los objetivos que forman parte de la investigacion,
el primer capitulo muestra el fundamento tedrico de las técnicas de aprendizaje
estadistico, luego en el segundo capitulo se describe los datos que conforman el estudio
asi como las estadisticas descriptivas de los mismos como fueron obtenidos y las
manipulaciones hechas a algunas variables y finalmente en el tercer capitulo se
presentan los resultados obtenidos en el proceso de aprendizaje. Finalmente las

conclusiones obtenidas y las recomendaciones para futuros trabajos.



Identificacion y Justificacion del objeto del Problema.

Las instituciones financieras son las encargadas de manejar de una forma segura
el capital de aquellas personas bien sea de naturaleza juridica ¢ personal que en ellas
confian sus haberes. La parte medular del negocio de estas instituciones consiste en
generar a través de estos capitales rendimientos por medio de instrumentos que permitan

una operatividad y un margen de utilidad rentable.

Una parte importante de dichos instrumentos la constituyen los créditos, siendo
estos, préstamos en dinero donde las personas que los solicitan se comprometen a
devolverlos en un periodo de tiempo definido segin las condiciones establecidas para
dichos préstamos, mas los intereses devengados, seguros y costos asociados en caso de

que los hubiera.

Los créditos permiten financiar de una manera segura la adquisicion de bienes y
servicios por parte de las personas con la garantia de pagarlos a lo largo de cierto

tiempo.

Una de las modalidades de créditos mas empleadas por las instituciones
financieras son las tarjetas de crédito (TDC), las cuales no son mas que una tarjeta de
plastico con unas bandas previamente codificadas que permiten la compra de bienes y
servicios segun la capacidades de pago de las personas que la solicitan, y a la cual se les
asigna un monto conocido como limite o cupo. Este limite o cupo es el monto total que
la institucion le da en calidad de préstamo y para la cual se le da un tiempo establecido
de 36 meses para cancelar. Una vez que el cliente utiliza su tarjeta de crédito, se generan
intereses por el concepto de financiar la compra y el cual debe cancelarse de manera
mensual. Este monto se le conoce como Pago Minimo que el cliente debe hacer para
evitar el atraso en cuotas de su tarjeta de crédito y asi poder disfrutar de manera

continua los servicios que le ofrece la tarjeta.

El hecho de no pagar a tiempo el pago minimo hace incurrir al cliente en un
conjunto de faltas, las cuales se van agudizando segun pase el tiempo y no se haya
efectuado la cancelacion. Cuando esto sucede se habla de altura de mora, lo cual es el
nimero de dias que el cliente tiene sin pagar su tarjeta de crédito y cominmente corre

en periodos de 30 dias, es decir, un cliente se atrasa en su pago minimo cae en una



altura de mora de 30 dias, al atrasarse dos cuotas su altura de mora sera de 60 dias y asi
sucesivamente hasta llegar a las 360 dias en la cual la tarjeta se declara como pérdida y

sale de la contabilidad generando una perdida para la institucion.

Uno de los problemas que viene atravesando las instituciones financieras, es que sus
clientes en un status de “mora” (por lo menos 1 cuota atrasada en el pago minimo de sus
TDC), han presentando un crecimiento sostenido a lo largo del tiempo (durante los
ultimos 3 afios), esto motivado a diversos factores, entre los cuales se resefa el hecho
que las instituciones al captar clientes a fin de incrementar sus carteras de crédito y en
consecuencia aumentar sus margenes de utilidad a través del cobro de intereses, corren
el riesgo de asignar una TDC a clientes cuya capacidad de pago es limitada por diversas
razones. El ingreso al status mora se pueden suscitar 3 situaciones, a saber: 1) El Cliente
sale de mora debido a que fue por causa de un descuido que no cancelo su pago minimo,
2) El Cliente permanece moroso hasta el punto de llevar su plastico a perdida y 3) Estar
variando entre las diversas alturas de mora y no llegar a ni a salir de ella pero tampoco
perder su plastico por llegar al punto de castigo. Es entonces esta situacion de
crecimiento sostenido del nimero de deudores, lo que motiva a llevar a cabo un estudio
de corte estadistico, a fin, de conocer a través de técnicas de Aprendizaje Estadistico,
cuales son las caracteristicas mas relevantes que presentan los deudores de una
institucion financiera, con el objetivo de generar una caracterizacion, que permita, que
una vez que ingrese un nuevo deudor estimar como podria ser el comportamiento de ¢l
durante el tiempo que esté en mora, a fin de tomar acciones que faciliten su
recuperacion y pueda asi seguir disfrutando de los beneficios que le otorga ser un
poseedor de una TDC, o simplemente determinar el hecho que no es necesario la
inversion de recursos en ¢él, pues es un deudor con muchas dificultades para pagar, y
finalmente generar algiin acuerdo de pago dado que sera un cliente que se mantendra en

atraso por un periodo largo de tiempo y dar entonces respuestas a preguntas como:

e ;Tiene algln efecto el nimero de TDC que posea un cliente sobre la cantidad de
veces que cae en mora?

e ,Podria hacer el monto del pago minimo que un cliente permanezca en un
sistema de gestion de cobro por algin tiempo?

e /serd necesario hacer un agrupamiento en las variables para determinar clases

homogéneas de deudores?



Objetivo General

e C(Caracterizar a través de técnicas de Aprendizaje Estadistico a los clientes con

cuotas atrasadas en el pago de sus Tarjetas de Crédito.

Objetivos Especifico

e Generar una clasificacion a través de las caracteristicas del deudor.
o Identificar las variables mas relevantes en el proceso de clasificacion.
e Generar a partir de los datos existentes variables que puedan tener Relevancia en

el proceso de clasificacion.



Capitulo I

Aprendizaje Estadistico

El aprendizaje estadistico comprende un conjunto de técnicas estadisticas a
través de las cuales se desea conocer o predecir algin fendémeno por medio de algin
modelo, este se divide en 2 tipos, el Aprendizaje Supervisado y el Aprendizaje No
Supervisado, el primero es aquel en el cual se obtiene una variable respuesta que nos
permite guiarnos a través del proceso de aprendizaje y el objetivo principal consiste en
conseguir un modelo que nos permita hacer inferencia acerca de este proceso y predecir
con la mayor precision posible la posible respuesta. Luego en el segundo solo se tienen
observaciones sin que exista alguna respuesta en cuyo caso el objetivo es encontrar la
estructura que nos permita explicar de alguna manera la composicion de este conjunto
de datos y determinar asociaciones bien sea entre individuos o variables. Ambos tipos,

pueden resumir el proceso de aprendizaje a través de tres etapas basicas a saber:

1) Observacion de un fendémeno.
2) Construccion de un modelo para dicho fendmeno.

3) Hacer predicciones usando dicho modelo.

Entendemos en este sentido fendmeno como cualquier evento que sea de interés
estudiar a través de la construccion de un modelo estadistico que permita llevar a cabo

las etapas 2 y 3 dentro de los procesos de aprendizaje.

Una de las condiciones que hacen del aprendizaje estadistico una herramienta
util en el entorno de la estadistica actual, es el hecho de considerar en la mayoria de sus
casos y siempre y cuando la cantidad de observaciones lo permita, la division de los
datos observados o disponibles en 2 grupos, un primer grupo denominado de
Entrenamiento y un segundo llamado datos de Prueba o Validacion con lo cual, el
primer conjunto se destina a la construccién del modelo y el siguiente permite la
evaluacion del ajuste que el modelo construido presenta sobre los datos reales, y que
permite tomar la decision de acerca de la manipulacion que se debe realizar sobre las

variables a fin de lograr un buen ajuste.

Motivado a que la diferencia entre los tipos de aprendizaje es obvia, en el

supervisado se tiene algun tipo de respuesta mientras que en el otro existe una ausencia



de ella, se tiene que dentro de cada tipo de aprendizaje estan contenidas técnicas cuyos

objetivos son acordes al tipo de aprendizaje que las contiene, Hasti¢, Tibshirani y

Friedman (2008) las agrupan de la siguiente manera:

3.2. Principales Técnicas de Aprendizaje Estadistico Supervisado.

e Me¢étodos lineales para Regresion

o

Modelos de Regresion

e Mz¢étodos lineales para Clasificacion

o

o

o

Analisis Discriminante
Regresion Logistica

Hiper Planos Separadores

e M¢étodos No lineales.

o

o

Splines

Meétodos de Suavizamiento del nucleo
Arboles de clasificacion o regresion
Redes neuronales

Magquinas de Soporte Vectorial

Vecinos mas cercanos

1.2 Principales Técnicas de Aprendizaje Estadistico No Supervisado.

e Reglas de Asociacion

e Analisis Cluster

o Componentes Principales, curvas y superficies

e Analisis de Correspondencia simple y multiple

e Escalonamiento Multidimensional

e Bosques Aleatorios

A lo largo de este trabajo nos concentraremos basicamente en 4 técnicas, 2 de

Aprendizaje Estadistico supervisado y 2 de Aprendizaje no Supervisado como lo son:

Regresion logistica y Arboles de Clasificacion por el lado supervisado y Analisis

Cluster y Analisis de Correspondencia simple y multiple en el caso no supervisado, y
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finalmente la utilizacion de resultados obtenidos en la parte del aprendizaje No

Supervisado para mejorar los modelos de Aprendizaje Supervisado.

A fin de ir mostrando a través de ejemplos el componente tedrico de las
diferentes técnicas de aprendizaje estadistico mostradas en este trabajo, vamos a definir
un conjunto de variables que luego seran definidas con mayor precision en el capitulo

1.

* Variables Observadas Directamente de los Datos:
*  Monto Vencido Promedio (PROM_VCDO)
*  Monto Cobrado Promedio (PROM_PAG)
* Cantidad de Tarjetas Créditos (CANT_TDC)
*  Numero de veces en Gestion (NGEST)
*  Numero de Pagos mientras estuvo en Gestion (NPAG)
* Maxima Altura de Mora (MAX MORA)

* Variables Ajenas al proceso de obtencion:
* Limite o Capacidad de Endeudamiento del Cliente (LIMITE)
*  Sexo del Cliente (SEXO)

* Variables construidas a partir del proceso de obtencion de datos:
*  Frecuencia o Capacidad de Pago (COMO_PAGA)
*  Numero de Ascensos en Mora (NMOYV)

*  Cluster Definitivo (cluster4def)

11



1.1 Técnicas de Aprendizaje estadistico Supervisado

1.1.1 Regresion Logistica:

Regresion Logistica Simple

Cuando dentro del aprendizaje estadistico supervisado nos encontramos con una
variable repuesta Y que solo tiene 2 posibles resultados, por ejemplo y
un conjunto de variables explicativas ~ X=(X, X, . . .X,), laregresion logistica simple
0 binaria es una de las técnicas que mayor difusion tiene para acatar este tipo de

problemas, debido a su facil interpretacion y la capacidad predictora que esta posee.

Ahora bien si denominanos m(x) como la probabilidad de éxito dado un valor de

X, el modelo de regresion logistica es de la forma:

Esta formula implica que m(x) incrementa o decrece como una funcion con
forma de S como se muestra en la grafica 1 que depende de X, a es una constante y
es el vector de parametros estimados que corresponden segun el niumero de variables

predictivas se tengan.

o8

logie[m(x]]

Grafica 1.
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Regresion Logistica Caso Multinomial.

Si J denota el numero de de categorias de una variable respuesta Y, y sea
{71' -, Tig, ...,ﬂj}, las respectivas probabilidades de respuesta las cuales satisfacen que
Z;7; =1, con n observaciones independientes, la distribucion de probabilidad para el
numero de resultados del tipo J es Multinomial, la cual especifica que la probabilidad
para cada posible resultado de las n observaciones pueden caer dentro de las J categorias
de la variable respuesta Y. En el caso de los modelos de regresion logistica Multinomial
consideran una categoria de referencia bien puede ser la primera o la ultima, con lo cual
se construyen los modelos de probabilidad de pertenencia de las j-1 categorias restantes

de la forma siguiente.

exp(Bjet?; ™)
1+Y_ exp (fio+fd %)

P(G=j,X=x)= J=1,....J-1

Donde j es una categoria del vector de respuesta de Y, v X es el vector de valores que
toman las variables y igual que en el caso anterior 3 es el vector de parametros

estimados
Ajuste de los modelos de Regresion logistica

En los modelos de regresion logistica los parametros son comunmente
estimados a través de métodos de Maxima Verosimilitud usando la verosimilitud
condicional de G dado un valor de X. con lo cual el logaritmo de “a verosimilitud es de

la forma:
LEY = Nl1:87x; — log (1 + exp(87x;))}-

Donde 8= {£;.fz2. ...f1;} ¥ X es el vector de hs observaciones y; es ¢l valor
de variable categorica para la i-esima observacion. Para maximizar el logaritmo de la
verosimilitud se deben tomar las derivadas parciales < 1(f3) con respecto a cada f5; y se

igualan a cero.

0 5 - 0 () -
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Para resolver estas ecuaciones se hace use dcl algoritmo de MNew“on-Raphson, lo cual

requiere de la segti €a derivada onatriz Hessigne cue esta dade »or.

%% = 3N xial exp (ﬁTxi)(l —exp (ﬁTxiD

Ahora comenzando con 59, une actuelizacion el algoritmo de newton es

22U )\ 1a.(3)
n — 0 _
=5 (aﬁﬁ T) B

Donde las derivadas son evaluadas en (52, y expresando las ecuaciones en forma

matricial se tiene entonces que:

2B _
~3 =X"y—p)
U)o

Dorde: v es el vector de los valores de la variable respuesta X una matriz N x (p + 1) de
Ics valores de a,, p ¢s el vector de probabilidades ajustadas con el i-esimo elemento

pi: %), y W una matriz diagonal N x N de pesos cuya i-esima diagonal es
P ) (1 = plx;: ).

Luego la solucion se alcanza cuando se encuentra:

St < argnin(z - XB)"WU (z— XpB)
B

Con: z = XA° + U Yy —p).

Una vez obtenidos los estimadores se determina la probabilidad de pertenencia
de los individuos a cada una las j clases de la variable respuesta Y, con lo cual se estima
la efectividad del modelo para la clasificacion, y luego a partir de estas clasificaciones
obtenidas se construye una tabla entre el valor (la categoria o clase) predicho por el
modelo y el valor real, como se muestra en la tabla siguiente, en la cual los resultados se

corresponden al problema que sera estudiado mas adelante.
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Prediccion

Muestra AL % Correcta
Observado Clasificacion

1 97.062 341 0 0 25 99,6%

2 5.553 70.180 117 3 201 92,3%

B . 3 91 5.588 49.825 388 1.090 87,4%
4 34 708 7.821 38.501 5.242 73,6%

5 23 152 1.892 10.527 190.072 93,8%

% Total 21,2% 15,9% 12,3% 10,2% 40,5% 91,8%

Tabla 1.

Vemos en la Tabla 1 como en este caso los individuos que estaban en la
categoria 1, 2 y 5 fueron ubicados por el modelo de de regresion logistica de una
manera casi exacta es decir mas del 90 % de los datos que se encontraban en dichas
categorias fueron estimados correctamente por el modelo, en tanto que se presenta una

confusion entre los individuos pertenecientes a las categorias 3 y 4.

1.1.2 Arboles de Clasificacion

Entre los métodos de aprendizaje supervisado nos encontramos muchas veces en
que los modelos de regresion que se tienen disponibles tienden a fallar en situaciones de
la vida real, y una de las principales causas de esto es que los efectos que ejercen las
variables explicativas sobre la respuesta no son necesariamente lineales o sus errores no
siguen distribuciones normales con lo cual, se necesitan otras técnicas para identificar y
caracterizar los efectos no lineales de las variables explicativas. Los métodos basados en
arboles son una de ellas, estas dividen el espacio en un conjunto de rectangulos donde
luego ajustan dentro de cada uno de ellos un modelo simple como una constante, con la

ventaja que son conceptualmente sencillos y de gran alcance.

Construccion de Arboles

El algoritmo parte de un conjunto de datos que son los denominados datos de
entrenamiento los cuales son el resultado de dividir el conjunto inicial de datos en 2
partes estos primeros de entrenamiento y unos segundos llamados de prueba (siempre y
cuando esto sea posible segun la disponibilidad del numero de datos que se tengan), en
el cual los datos estan etiquetados con un conjunto de pertenencia, se comienza entonces
con un nodo inicial y surge la pregunta de coémo dividir este conjunto de datos en 2 o
mas partes homogéneas haciendo uso de alguna de las variables disponibles, la cual es

escogida de manera tal que la particion resulte lo mas homogénea posible. Por ejemplo

15



seleccionamos la variable X; la division seria de forma tal que en al lado izquierdo del
nodo inicial estén los datos donde X; <= c y del lado derecho estaran entonces aquellos
datos donde la variable X; sea > c, y luego se repite este proceso el cual termina cuando
todas las observaciones hayan sido clasificadas correctamente en su grupo, finalmente
una vez establecida las reglas de clasificacion se aplican sobre los datos que se dejaron
para validar el modelo y se compara la correcta clasificacion a ver el potencial del
modelo. De acuerdo con esto se pueden distinguir dos tipos de arboles de clasificacion
dependiendo de la estructura del arbol, esto es, del nimero de ramas que se puedan

generar a partir de un nodo:

1. Arboles construidos bajo el algoritmo CART (Classification And
Regression Trees), que permite generar inicamente dos ramas a partir de un nodo.

2. Arboles construidos bajo el algoritmo CHAID (Chi Square Automatic
Interaction Detection), que genera un numero distinto de ramas mayor o igual a 2 a

partir de un nodo.

Una de las necesidades de los arboles de clasificacion se hace en el hecho de
controlar su crecimiento puesto que contar Con €rboles con muchos nodos (ramas) hace
dificil su comprension, con lo cual se aplicén tcnicas de poda las cuales se llevan a
cabo mejorando una medida e impureza G,, (7) a cual estd basada en las proporcion

de observaciones de la clase - er un nndo i que a <u vez se define como:

; 1 .
Em, =7\:inepﬂ I(y; =Jj)

Donde: R, = es una region con Ny, observaciones en un nodo m, e [ (}'i = j] una

funcién indicatriz cuando y; = .
Existen diferentes medidas para la impureza:

e Error de pérdida de clasificaciéon:

1 ; 4
me=1—\: Z 1(}'!- ¢}(?Tn)) =1- Em )

XiFhqyy
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e indice de Gini:

mj(l - me))

=

I
1~

™

T
-

e Entropia cruzada:

J
ce = _E ﬁm;logﬁmj

J=1

Los indices de entropia cruzada y de Gini son mas sensibles en cambios a las
probabilidades de los nodos que el Error de pérdida de clasificacion (me), por lo cual los
2 primeros pudieran ser utilizados durante el crecimiento del arbol.

En los procesos de poda se puede usar cualquiera de los tres criterios, aunque

comunmente es el criterio de error de pérdida de clasificacion el mas utilizado.

Dentro de las ventajas de los arboles de clasificacion, se tienen:

Los resultados son invariantes por una transformaciéon mondtona de las
variables explicativas.

e Esuna técnica robusta.

e Se permiten mezclar variables continuas con discretas.

e Es una técnica no paramétrica que tiene en cuenta las interacciones que pueden
existir entre los datos.
e El algoritmo tiende a una rapida convergencia lo cual lo hace

computacionalmente eficiente.

Desventajas:

e Las variables predictoras (independientes) continuas se tratan de manera

ineficiente como variables categoricas discretas.
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e El arbol final puede que no sea 6ptimo. La metodologia que se aplica solo

asegura que cada subdivision es optima.

e Los arboles grandes tienen poco sentido intuitivo y las predicciones tienen, a

veces, cierto aire de cajas negras.

e Los arboles pudieran presentar varianzas altas.

A continuacion se muestran 2 tablas a manera ilustrativa de una aplicacion de un

arbol de clasificacion para el problema tratado en este trabajo, donde veremos como se

confirma lo mostrado en la regresion logistica.

Especificaciones

Resumen del Arbol
Método de Crecimiento

CHAID

Variable Dependiente

NGEST2

Variables Independientes

cluster_4, CANT_TDC,
PROM_VCDO, PROM_PAG,
LIMITE, NMOV, MAX_MORA,

de Entrada COMO_PAGA, NPAG_A
Maxima Profundidad del arbol 3
Minimo de casos en un Nodo Padre |[100
Minimo de casos en un Nodo Hijo 50
NPAG_A, NMOV, COMO_PAGA,
Variables Independientes Incluidas MAX_MORA, cluster_4
Resultados

Numero de Nodos 30
Numero de Nodos Terminales 21
Profundidad 3

Valor Prediccion
Muestra % Correcta
Observado o
Clasificacion
1 77.951 0 0 1 0 100,0%
2 4.501 56.226 1 26 0 92,5%
Ent 3 70 4.577 39.810 506 706 87,2%
ntr
4 11 614 5.813 30.901 4.588 73,7%
5 1 109 970 6.793 154.211 95,1%
% Total 21,3% 15,8% 12,0% 9,8% 41,1% 92,5%
1 19.476 0 0 0 0 100,0%
2 1.128 14.156 0 16 0 92,5%
3 16 1.128 9.890 109 170 87,4%
Prueba
4 5 139 1.393 7.652 1.190 73,7%
5 0 23 247 1.798 38.514 94,9%
% Total 21,3% 15,9% 11,9% 9,9% 41,1% 92,4%
Tabla 2.

La primera tabla (parte superior Tabla 2) muestra el resumen de la técnica de

particion utilizada, en este caso tenemos particiones del tipo CHAID que son las que

permiten mas de 2 particiones en cada nodo, seguido a esto las variables tanto respuesta

como las de entradas, luego vemos que la profundidad maxima del arbol es de 3 niveles,

las variables que resultaron seleccionadas para la construccion del arbol y finalmente el

numero de nodos terminales y la profundidad alcanzada, la segunda tabla nos muestra el
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proceso de clasificacion (valor observado vs valor pronosticado por el arbol) tanto para
la muestra de entrenamiento (Training) como para la de validacion (Test) asi como, los
porcentajes de correcta clasificacion de cada uno del conjunto de datos, al comparar
estos resultados utilizados con los de la regresion logistica vemos comportamiento de
clasificacion similares para los grupos 1, 2 y 5 en los cuales se obtiene una correcta
clasificacion en ambos casos (entrenamiento y validacion) y luego la misma confusion
presente en los grupos 2 y 3, pero en general se logra una correcta clasificacion por

encima del 90 % de los valores observados.

1.2 Técnicas de Aprendizaje estadistico No Supervisado

Recordemos entonces que cuando estamos en presencia de un conjunto de
observaciones (datos) en la cual no tenemos una variable respuesta la idea es tratar de
hacer algun tipo de inferencia a partir de este conjunto de datos. Esto con el fin de
determinar la existencia de algin tipo de asociacion que pudieran tener las variables de

este conjunto.

El aprendizaje Estadistico No Supervisado dispone de algunas técnicas como:
componentes principales, escalonamiento multidimensional, analisis de correspondencia
entre otras, las cuales nos dan ideas acerca de la posible asociacion entre variables con
el objetivo de la construir funciones que nos permiten reducir el espacio original, dicha
reduccion se puede hacer a través de la construccion de variables latentes o funciones

que hacen mas sencilla la comprension de los datos.

Ahora bien otro posible interés se suscita cuando se tienen datos donde no
existe una respuesta visible, entonces el objetivo estaria en determinar la existencia de
individuos con caracteristicas comunes y agruparlos en grupos con caracteristicas
similares a las de ¢él, este tipo de procesos estan contenidos en las técnicas de

agrupamiento o clisterizacion.

En el desarrollo de este trabajo se utilizaron 2 técnicas de aprendizaje estadistico
no supervisado, en una primera etapa se hace uso de una version de las técnicas de
agrupamiento (cluster) que permite la construccion de grupos usando variables

continuas y categoricas por medio de un algoritmo denominado “two steps cluster” ,y
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luego se trabaja con un analisis de correspondencia sobre un conjunto de variables
categdricas a fin de evaluar las asociacion entre los niveles de estas variables que

comprenden el conjunto de datos.

1.2.1 Analisis Cluster

El analisis claster es también llamado segmentacion de datos, cuenta una
variedad de objetivos y todos se centran en agrupar en pequefios subconjuntos de
observaciones llamados “clusters” a un conjunto de datos, con el fin de formar grupos
homogéneos dentro de si, pero heterogéneos entre ellos, otro de los objetivos de este
tipo de analisis es usarlo como estadistica descriptiva que permite ver la existencia de
un conjunto de datos que pudieran tener caracteristicas sustancialmente diferentes a los
demas, basicamente la diferencia entre los tipos de técnicas de agrupamiento se basa es
en como se mide la distancia entre las observaciones que comprenden los datos, pues
este tipo de medida es quien determinara finalmente la ubicacion de alguna observacion

entre un claster u otro.

Varios son los algoritmos usados para el proceso de clasificacion los cuales se

pueden resumir en 3 grupos, a saber:

1) Los algoritmos combinatorios: Estos trabajan directamente en los datos observados

sin referencia directa a un modelo subyacente de probabilidad.

2) Los modelos de mezcla: en los cuales se supone que los datos son observaciones
independientes e idénticamente distribuidas descritos por una funcion de densidad de
probabilidad, esta densidad puede ser el conjunto de una mezcla de densidades donde
cada una puede representar a un clister. El modelo es ajustado a través de métodos de

maxima verosimilitud o Bayesianos.

3) Los Algoritmos no paramétricos: Los cuales intentan estimar directamente los
distintos modos de la funcion de densidad de probabilidad. Las observaciones “mas

cercanas” a cada nodo respectivo, son entonces las que definen los cluster individuales.

Los algoritmos de agrupamiento mas populares asignan directamente cada

observacion a un grupo o a un claster sin consideracion de la probabilidad que describa
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los datos, uno de ellos es el de K-medias, un algoritmo iterativo en el cual se reinen en
un conjunto K de grupos o clusters a las N observaciones donde K<N. El procedimiento
del analisis cluster de K-medias empieza con la construccion de unos centros de
conglomerados iniciales , los cuales se pueden asignar de manera aleatoria o tener un
procedimiento de seleccion de k observaciones bien situadas para formar los centros de
conglomerados, una vez que se forman los centroides iniciales se asignan casos a los
conglomerados basandose en la distancia de los centros de estos. Luego se vuelven a
determinar los centroides con las observaciones incorporadas para ver la asignacion de
una nueva observacion y se repite de manera iterativa hasta que se obtienen entonces

grupos homogéneos entre si y heterogéneos entre ellos.

Otro de los algoritmos utilizados es el de Agrupacion Jerdrquica que se divide a
su vez en 2 métodos, los aglomerativos y los divisivos, en los primeros se parte de una
matriz de similaridades o distancias de tamafio N x N, con lo cual se tienen N cluaster de
partida, luego en el segundo paso se agrupan aquellos individuos que estén mas
cercanos entre si en un nuevo cluster, con lo cual, se va reduciendo el espacio, luego se
calcula la distancia entre este nuevo cluster y los demas y luego se repite de manera
iterativa el procedimiento hasta que se forman un nimero menor de grupos a los N de
partida, ahora bien, en los métodos divisivos se parte de un solo clister de tamafio Ny a
partir de divisiones recursivas, se van obteniendo los cluster finalmente deseados y sus

resultados son presentados en graficos conocidos como Dendogramas.

Para la decision acerca de hacia que cluster debe ser agregado un conjunto de
observaciones en el caso de una agrupacion aglomerativa o en que parte debe ser
dividido un cluster cuando se trata de una agrupacion divisiva, es requerida una medida
de semejanza. En la mayoria de los métodos jerarquicos esto se hace a través de una
distancia y un criterio de enlace el cual especifica la semejanza entre las observaciones

como una funcién de los pares de distancia entre las observaciones.
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A continuacién se muestra una tabla de medidas de distancia que son utilizadas

en los diferentes métodos de agrupacion jerarquica.

Medida Formula

Distancia Euclidea

Distancia Euclidea al Cuadrado

Distancia de Manhattan

= :Icz' = —_—
o . (= )y —( —~),con
Distancia de Mahalanobis <= R = B
S marriz ge Covananza
1 —_/.‘.
r.z‘ F=3 -1'""
Los criterios de enlace son mostrados en la siguiente tabla:
Criterio de Enlace Formula

Méximo o Completo

.
rrrere o cx £ cre= A Fre FF}

Mlnlmo (6] Slmple rrrcrac{cd| ez F) caeA betF ]
rrrirediced cx I cre=A Fre FF

Promedio

Donde: d es la medida de distancia seleccionada, A y B subconjuntos de R".

Otras medidas de enlace son: la suma de toda la varianza intercluster, el
incremento de la varianza para un nuevo cluster (principio de Ward), la probabilidad
que un nuevo individuo a ser agregado en el clister sea de la misma funcioén de

distribucion (enlace en V).
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Uno de los problemas se sucede cuando se requieren formar grupos partiendo de
un conjunto de datos que contienen variables tanto continuas como categoricas, ya que
en este caso establecer una medida de distancia y a su vez un criterio de enlace se hace
dificil, mas sin embargo existen algunas técnicas que permiten llevar a cabo este tipo de
procedimientos una de ella es la que se empleo en el desarrollo de este trabajo, la cual es
un algoritmo conocido como “two steps cluster” quien combina un proceso de arboles
de clasificacion y a partir de este se construyen cluster basados en una medida de

distancia como se explica a continuacion:

1.2.1.1 Two steps cluster

El algoritmo de Two steps Cluster es un algoritmo de analisis cluster de manera
escalonada, el cual esta disefiado para manejar de manera conjunta variables categdricas
y variables continuas asi como grandes volimenes de informacion, y se lleva a cabo en

2 etapas a saber:

Etapa 1 (Pre Clister): se produce a través de una agrupacion previa de los
datos en pequefios cluster a través de una aproximacion secuencial en el cual se evalua
registro a registro y se determina si este puede ser agregado a alguno de los pequefios
cluster formados previamente o bien puede formar algiin nuevo sub cluster basado en

algin criterio de distancia.

El procedimiento se lleva a cabo mediante la construccion de un cluster con
caracteristicas de arbol el cual tiene niveles de nodos donde cada uno contiene un
namero de entradas, con lo cual las hojas no nodo y sus entradas son utilizados para
guiar a un registro de manera correcta a la hoja nodo correspondiente. Cada entrada esta
definida por las caracteristicas de su cluster las cuales estdn resumidas en los
estadisticos descriptivos de las variables continuas y la frecuencia observada para cada
variable categoria, luego para cada registro sucesivo, comenzando desde la raiz este es
guiado por las entradas de los nodos a lo largo del arbol hasta conseguir el nodo mas
cercano. Para este caso, se requiere que los registros estén distribuidos de manera

aleatoria, para minimizar el efecto de ordenamiento.
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Etapa 2 (Cluster): En esta etapa se toman los subcluster resultantes de la
primera etapa y luego se agrupan dentro del nimero de cluster que se deseen tener como

resultados finales, usando el método de agrupamiento jerarquico aglomerativo.

Una situacion de interés en el algoritmo son las medidas de distancia, ya que en
el caso en que existen variables continuas y categdricas al mismo tiempo se usa una
distancia basada en el logaritmo de la verosimilitud luego de finalizada la primera etapa
de clusterizacion preliminar a través de los cluster con caracteristicas de arbol de la

siguiente manera
Sean:

K*: Numero total de variables usadas en el procedimiento.

K®: Numero de Variables Categoricas usadas en el procedimiento.
L*: Numero de Categorias de la K- esima variable Categorica.

R: Rango de la K- esima Variable Continua.

N Numero total de Registros.

N.: Numero total de registros en el K- esimo cluster.

G5 Varianza estimada de la k-esima variable continta en el j-esimo cléster.

6,?: Varianza estimada de la k-esima variable continua.

W;i: Numero de registros en el clister j cuya k-esima variable categorica toma la
l-esima categoria.

D (j,s): Distancia entre los Cluster J y S.

<j,s>: indice que representa el cluster formado por la combinacion de los clasters j y s.

Entoaces la medida de 1a cistancia esta definida por la siguiente expresion:

d(j,s) =¢;+{— ;s (1)
[Ponde:
$i= Ny (ZEi Hlog (67 + B2) + ThZy By ). e

v
_Z:'k1 ";kil ( 1ki) 3)
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Si 6,? es ignorada en la ecuacion (2) entonces la distancia entre los clister j y s
podria ser exactamente el decrecimiento del logaritmo de la verosimilitud cuando se
combinan los 2 cluster, por su parte el término §Z es agregado a fin de eliminar el
problema cuando ﬁgk =0 pues en caso que esto suceda resultaria el logaritmo natural
indefinido. Este tipo de casos ocurre cuando exista un clister que tenga solo una

observacion.

Luego, si se da el caso en el cual todas las variables en el proceso son continuas,
se utiliza como medida la distancia Euclidea para la formacion de los cluster a partir de
los centroides de cada sub-cluster, definido como el vector de medias de cada variable,

formado en la etapa 1.

Otra de las opciones que presenta este algoritmo es el hecho de la manipulacion
de valores atipicos u outliers, los cuales pueden ser asignados a uno u otro cluster, para
el caso en que no se decida que el algoritmo realice la manipulacion de este tipo de
datos se selecciona alguna medida de distancia para la asignacion de las variables en los

clusters.

Ahora si se decide manejar la asignacion de los posibles valores atipicos en los
cluster se lleva a cabo de dos maneras. La primara basada en una distancia calculada por
el logaritmo de la verosimilitud, la cual suponiendo que estos valores tienen una
distribucion uniforme, se calcula entonces el logaritmo de la verosimilitud que resulta
de asignar el valor atipico a uno de los cluster ya previamente formados o asignarlo a un
cluster de observaciones outliers propiamente. Luego la otra manera de asignarlo es a
través de la distancia Euclidea donde una observacion es asignada a un clister
convencional si la distancia Euclidea es mas pequefa que un valor ¢ el cual se define

como:

—K‘l -~
JA 1=1 KA
Caso contrario la observacion pasa a formar parte de un cluster de valores atipicos.

Las salidas mostradas a continuacion son las que se obtienen al aplicar esta
técnica al problema que trataremos mas adelante, los resultados se muestran tanto para

las variables continuas en cuyo caso se trata de los centroides de los clusters, asi como
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de graficos de barras para la distribucion de las variables categoricas dentro de cada
clister. Durante el desarrollo de este trabajo en una primera aproximacion a la
formacion de los grupos con el algoritmo de Two Steps Cluster se obtuvieron 4 cluster
en los cuales se aprecian diferencias significativas dentro de ellos, aun y cuando se tiene
una varianza relativamente alta dentro los claster en las variables continuas, esta es
comprensible puesto que al momento de la determinacion de los cluster las variables

categoricas fueron las que predominaron durante el proceso de agrupamiento.

Salidas primera aproximacion con la técnica de Two Steps Cluster

Centroides de las Variables continuias

PROM_VCDO PROM_PAG LIMITE
Cluster . Desv. . Desv. . Desv.
Promedio Estandar Promedio Estandar Promedio Estandar
1 995,93 1.034,67 876,19 1.156,27 9.197,70 9.145,44
2 2.254,45 3.229,40 401,87 693,18 8.282,26 8.795,12
3 955,79 1.298,63 1146.62 1.728,89 12.795,35 17.319,46
4 728,48 623,17 742,19 659,73 8.658,12 7.159,06
Total 1.173,33 1.853,75 782,43 1.113,70 9.629,06 11.124,81
Tabla 3.

Como vemos en la Tabla 3, para este ejemplo se forman 4 clisters con
caracteristicas desde el punto de vista de las variables continuas, en el primero
observamos a los individuos que pese a que pagan las cuotas de sus obligaciones, no lo
hacen en la totalidad es decir no alcanzan a cubrir el promedio de sus pagos minimos, el
segundo contiene a aquellos individuos que se pueden considerar deudores
potencialmente peligrosos puesto el promedio de los pagos de los individuos que los

contiene no cubre ni la mitad de sus pagos minimos, mientras que los individuos que

pertenecen a los clusters 3 y 4 son los que logran cubrir el pago de sus obligaciones.

Distribucion de las variables categoricas

Como en los cluster existen observaciones con variables continuas y categoricas,
entonces las distribuciones de estas ultimas en los clusters son presentadas a través de
diagramas de frecuencia en la Grdfica 2 donde se observa como esta compuesta la

variable dentro de cada cluster.
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En la grafica 2 se muestra como los clusters 3 y 4 estan formados por clientes

que solo alcanzaron una mora maxima de 30 dias, mientras que el clister 1 esta formado

mayormente por clientes que alcanzaron una mora de 60 dias, y el cluster 2 por clientes

que alcanzaron moras superiores a los 90 dias, diferenciandose estos del numero de

veces que estan los clientes en gestion en el caso del cluster 3 esta formado mayormente

por clientes que estuvieron 1 vez en gestion en tanto que el cluster 4 pertenece a

personas con mas de 1 vez en gestion.
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1.2.2 Analisis Factorial, Andlisis de Correspondencia Simple y Multiple

1.2.2 .1 Analisis Factorial

El analisis factorial es una técnica de interdependencia, donde el objetivo es
estudiar la interrelacion entre un conjunto de variables, con la finalidad tratar de
explicar a través de espacios de menor dimension al original y que contengan la maxima
informacion la variabilidad propia de los datos, este tipo de analisis tiene por objetivo
explicar segin un modelo lineal un conjunto de datos que contengan un niimero grande
de variables a través de un nuevo conjunto de menor dimension formado por variables
no observables, denominados factores los cuales no pueden ser observados a simple

vista.

Supongamos que tenemos un conjunto de datos con p variables observables,
entonces la idea es explicar la variahilidad mediante 1n numero & de factores menor

que p, segun un modelo line&l.
X1 =611 + - + awFic + i
X =@ F + 4 ¥y +dsV-
Xp = GypFy + -+ i + ap¥,

Donde Fy, F5, ..., Fj, son los factores comunes y V;,V>, ..., V;, se denominan los fietores
tinicos pues tienen efecto especifico solo sobre una variabdle, cada coeficiente gy se
denomina carga factorial y representa la correlacion lineal entre la variable X; y el
factor Fj, un valor alto en valor absoluto de un coeficiente indica que existe entre la

variable y ese factor una estrecha relacion.
Los factores comunes se obtendran de modo que:

e El primero sea el que explique la mayor parte de variabilidad de los datos.
e FEl segundo esté no correlacionado con el primero (sea ortogonal) y sea el que
explique la mayor parte de variabilidad restante que no fue explicada por el

primero.
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De este modo los factores comunes son linealmente no correlacionados y estan
ordenados de modo decreciente segiin el porcentaje de variabilidad total de los datos

que vayan explicando cada uno de ellos.

1.2.2.2 Analisis de Correspondencia Simple (ACS)

El Analisis de Correspondencia Simple es una técnica la cual parte de una tabla
de contingencia que agrupa 2 variables categdricas en sus diversas modalidades que
guardan alguna relacion entre ellas, donde cada casilla recoge la frecuencia en que se
presentan las variables, luego a partir de este tabla se llevan a cabo técnicas similares a
las de analisis factorial donde se consideran a los individuos como filas y a las columnas
como variables, con la diferencia de que al hacer la trasposicion de la tabla la
informacion permanece sin alteracion alguna, con el objetivo de tratar de explicar la
dispersion que existe en la matriz de varianzas y covarianzas conocida como Matriz de
Inercia, en un niimero menor de factores, pero en este caso el analisis debe llevarse a
cabo tanto para las filas como para las columnas con lo cual se estarian entonces
realizando 2 andlisis factoriales, uno para el espacio de las filas y otro para el espacio de

las columnas.
Este analisis se basa en las siguientes consideraciones

e Tiene como punto de partida una tabla de contingencia de 2 entradas, donde se
recogen las frecuencias de las observaciones y ademas se evidencia que existe
una relacion entre los niveles de las variables que la integran, puesto que no
tendria ningin sentido buscar correspondencias donde no existe.

e Se trata de explicar la dispersion existente en la matriz de varianzas y
covarianzas, a través de un numero menor de factores, analizando tanto filas
como columnas.

e La comparacion entre filas y columnas se hace en términos relativos
denominados perfiles fila y columna.

e Los n-puntos fila se representan es un espacio p-dimensional y los p-puntos

columnas se representan en un espacio n-dimensional.
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e Para cada espacio son calculados los autovalores y autovectores de la matriz de
inercia los cuales sirven para definir el espacio de menor dimension, que
explique la informacion reflejada en la tabla de partida.

e Finalmente se puede llevar a cabo una representacion grafica de las filas y
columnas que permite analizar las correspondencias entre las categorias de las

filas y las columnas.
e FEl nimero maximo de fzctores es del orden le:

(nrode filas —1)(nrode columnas - 1).
Veamos un ejemplo del conjunto de datos que hemos venido trabajando

En este caso veremos la asociacion que existe entre la frecuencia de pago de los
deudores, es decir, si estos pagan mas, menos, el pago exacto o sencillamente no pagan

y su relacion con el nimero de veces que estan en gestion.
Recordemos que el punto de partida es una tabla de contingencia de doble entrada:

Numero de Veces en Gestion

Como Paga 1 2 3 4 5
No Paga 3.510 1.418 1.427 2.917 24.570
Paga Exacto 8.264 27.932 27.862 29.956 135.083
Paga Mas 30.305 30.297 23.804 18.617 42.849
Paga Menos 55.349 16.407 3.889 816 164
Total 97.428 76.054 56.982 52.306 202.666
Tabla 4.
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Nro de Vece; en Gestion segun la frecuencia de pago (como_paga)
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Grafica 3.

Desde un punto de vista grafico podemos ir obteniendo una idea acerca del
problema, en este caso vemos en la grafica 3 que aquellos individuos que pagan menos
de lo que le corresponde estan asociados a 5 0 mas veces en gestion, sin embargo hay
una cantidad importante de clientes que pagan mas del minimo requerido y sin embargo
estan de igual forma 5 o mas veces en gestion, mientras que una gran parte de aquellos

clientes que estan solo una vez en gestion hacen pagos exactos.

Una vez obtenida la tabla hacemos la prueba de independencia a fin de
corroborar que no existe dependencia entre las variables y que estas son dependientes
entre si, lo que nos permite llevar a cabo el analisis de correspondencia, para ello
vamos a usar una sencilla prueba chicuadrado donde la hipotesis nula es que las

variables son independientes.

Fearson's Chi-sdquared test

data: table(datadefjcomo_paga, datadefingestz)
X-scguared = 212858.2, df = 12, p-value < Z.Ze-16

Tabla 5.
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Este test nos permite rechazar la hipotesis nula y afirmar que existe dependencia
entre las variables, y como se ve a continuacién solo con 2 factores (dimensiones)

explica la variabilidad total de la informacion.

.> sSummary (a)

Principal inertias (eigenvalues):

dim value 5 cums scree plot

1 0-417134 ;1.4 91.4 R LR R E R L TR R ERERRRRENEY
2 0.039024 8.6 100.0 **

3 3e-05000 0.0 100.0

Total: 0.456188 110.0

Tabla 6.

Finalmente vemos como la gradfica 4 se muestra la representacion biespacial del analisis
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Grafica 4.

Como vemos en la grafica 4, el primer factor separa a los individuos por su
frecuencia de pago y opone a los que pagan al menos el pago minimo, de los que no
pagan o no alcanzan a pagarlo, en tanto que el factor 2 estd asociado al nimero de veces
en gestion y separa hacia el lado positivo a los que permanecen solo 1 y mas de 5 veces
en gestion mientras que del lado negativo estan aquellos que estan entre 2 y 4 veces en

gestion.
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1.2.2.3 Anadlisis de Correspondencia Multiple (ACM)

En aquellos casos donde se requiere evaluar la relacion entre 2 o mas variables
categéricas, se hace una expansion del ACS al ACM en este caso la aplicacion se lleva a
cabo sobre tablas de contingencia multiples, en las que se tienen n filas y j variables,
categéricas con g; i = 1,2,---,j categorias, mutuamente excluyente y exhaustivas, de
manera tal que cada estd formada por 1 si el individuo se encuentra en la categoria en

estudio y 0 en caso contrario.

Por tanto la tabla de datos es de lasiguieite mariera:
z=|rz2 25 .2

Donde:

sielindividuow — esimc esta 2nlamodalidad k

Con zi ={1'
Wk D, enotroCaso

En el caso del analisis de correspondencia multiple la matriz de analisis se basa en la

matriz de Burt que se define como:
B=2'Z

Con Z la matriz de datos originales. Entonces si D es la matriz de autovalores de B, la

matriz de analisis se define por
V= - 0B
G :

Donde: Q es el nimero total de categorias.
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La matriz V es una matriz de varianzas y covarianzas o de inercia no centrada,
una vez calculados los autovalores y autovectores de la matriz V se calculan las
coordenadas de las modalidades de cada una de las variables y se obtiene el espacio
factorial, asi, como las puntuaciones empleadas y la interpretacion de los resultados se

hace de manera similar al ACS.

Veamos a través de un sencillo ejemplo con los datos que hemos venido
trabajando, realizaremos el andlisis con las variables: nimero de veces en gestion
(NGEST), la cantidad de tarjetas que poseen los clientes CANT TDC), la frecuencia de
pago (COMO_PAGA).

En este caso vemos como solo con 2 dimensiones logramos explicar 99,6%, casi

en la totalidad la variacion en la matriz de inercias

Principal inertias (eigenvalues):

dim value
[l T 0.25;294
[2,] 2 0.02.201
[3.] 3 0.000298
(4,1 4 Z.5e-050
[5,] & 1e-0j000

[6] 2 e
[7,] Total: 0.27'179

Diagonal inertii: discounted from eigenvalues: 0.1133581
Percentage expliined by JCA in 2 dimensions: 99.6%
(Eigenvalues are not nested)

[Iterations in ICA: 50 , epsilon = 92.4274002]

Tabla 7.
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Finalmente el diagrama de dispersion Biespacial

Analisis de Correspondencia Multiple
NGEST vs COMO_PAGA vs CANT_TDC

CPNP

1.0

w0

Dimensién 2
0

0.0

-05
1

WNG3
y

-20 -15 -10 05 00 05 1.0

Dimensién 1
Grafica 5.

En este caso la grafica 5 muestra como la dimensién 1 en su lado izquierdo opone
perfectamente a aquellos individuos que estuvieron 1 vez en gestién y pagan el monto exacto
que les corresponde pagar de aquellos es estdn mas de 3 veces en gestion (lado superior
derecho) y pagan menos o simplemente no cancelan sus obligaciones, mientras que el la
dimensidn 2 hace oposicion sobre el nimero de tarjetas en la parte inferior de esta vemos los
individuos con mas de 3 TDC mientras que la parte superior retiene a los que poseen 1y 2 TDC

solamente.
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Capitulo II

Los Datos

En el capitulo anterior se mostraron algunos ejemplos de aplicaciones sobre
diferentes técnicas de Aprendizaje Estadistico, tales ejemplos fueron realizados a un
conjunto de datos, los cuales seran descritos con mas detenimiento en este capitulo,
donde se hara una explicacion de la manera en que fueron obtenidos, asi como, de las
manipulaciones que fueron necesarias para alcanzar los resultados que se mostraran mas

adelante.

2.1 Origen de Los datos

Los datos utilizados en este trabajo, provienen de Clientes deudores de Tarjetas
de Crédito (TDC) de una Organizacion financiera de magnitud considerable en el pais,
los cuales presentaban atraso en la fecha tope al momento de cancelar sus pagos
minimos, y eran gestionados a través de un Call Center de Cobranzas, esto es, un lugar
donde se realiza al cliente una llamada a fin de recordarle que se encuentra atrasado en
la fecha tope para cancelar el pago minimo y tomarle una promesa de pago sobre la
deuda que tiene pendiente en su Tarjeta de Crédito, y asi, seguir disfrutando los

beneficios de financiamiento que ofrecen las TDC.

Los datos trabajados corresponden a un periodo de 15 meses desde Octubre de
2008 hasta diciembre de 2009 y en total se tuvieron cerca de 3 millones de registros, los
cuales finalmente al ser agrupados y depurados se redujeron a cerca de 500 mil clientes

que estuvieron siendo gestionados en el Call Center durante dicho periodo.

2.2 Obtencion de los Datos.

Los datos presentados en este trabajo, fueron obtenidos a través del sistema de
indicadores de gestion de la organizacion financiera, donde se lleva a cabo la medicion
de la efectividad en la recuperacion de la TDC de clientes con atrasos en la fecha limite
de su pago minimo, este sistema toma registro de las gestiones telefonicas realizadas a

los clientes de manera diaria, luego a través de un proceso de agrupamiento y
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depuracion va almacenando la evolucion de la TDC mientras el cliente esta en gestion,
esto es, por ejemplo si varia su altura de mora o incrementa el monto por concepto de
pago minimo asi como otros datos de interés. Una vez que se realiza la gestion
telefonica, se otorga al cliente un plazo a fin de que cumpla la promesa de poner su
obligacion al dia con la entidad financiera, finalmente al cerrar el mes se verifican los
clientes que fueron gestionados y aquellos que realmente cumplieron con sus
obligaciones y se determina la efectividad de la gestion de cobranza para dicho mes, el
cual es un indicador que se obtiene del coniente entre a2 mento cancelado y el monto

que se debia cancelar, y este se deterring de 1a marerd siguiente:

Monto Recuperado (Bs)

- 100.
MontoAsignadoaRecuperar(Bs)

% Efectividad =

Este indicador es el que permite evaluar la gestion en el proceso de recuperacion
de los deudores de TDC, ademas es el indicador que sirve de insumo en el proceso de
recoleccion de los datos pues la informacion usada en este trabajo tiene su fuente en la

determinacion de la efectividad en la gestion de cobranza.

2.3 Determinacion y construccion de las variables

De los datos generan los indicadores de la efectividad en la gestion de cobranza,
se obtienen algunas de las variables que fueron usadas en el estudio que son: El Monto
Asignado promedio, EI Monto Cobrado Promedio, Cantidad maxima de TDC en
gestion, Maximo nivel de mora registrado por el cliente, entre otras que seran

explicadas de manera detallada més adelante.

Para la realizacion de este trabajo se tomaron en consideracion 3 conjuntos de
variables. El primer conjunto corresponde a aquellas variables que provenian
directamente de la informacion para el calculo de la efectividad, luego otro conjunto
que era ajeno al proceso de gestion de cobranza pero que era de interés en el estudio y
estaba vinculado directamente con el cliente, y un tercero constituido por las variables
construidas a partir de los mismos datos obtenidos del proceso de gestion y que
finalmente resultaron variables significativas durante el proceso de aprendizaje como se

mostrara mas adelante:
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2.3.1 Variables Obtenidas Directamente de los Datos:

Monto Vencido Promedio (PROM_VCDO): Es el monto promedio de pago
minimo que tuvo el cliente mientras estuvo en gestion, este se calcula en base al
promedio del monto total que debia cancelar el cliente para salir del sistema. En caso
que tuviese 2 0o mas TDC en gestion en un mes se considera el monto total de la deuda a
cancelar, luego se repetia este procedimiento para todos los meses que el cliente estuvo
en gestion y finalmente se considerd el mento total a pagar entre el numero de meses
que estuvo en gestion. Esta Variatle este medida en Bolivares.

L
PROM VCDO = ——’;1—1 i=12,..

Donde:
X:: Monto Asignado Total a recuperar en el i-esimo mes de gestion.

N: Cantidad de veces que estuvo el cliente en Gestion.

Monto Cobrado Promedio (PROM_PAG): Es el monto promedio de pagos
que tuvo el cliente mientras estuvo en gestion, se calcula en base al promedio de las
cancelaciones que realizo el cliente durante el tiempo que estuvo en gestion en todas sus
TDC, sin la necesidad que éstas lograran cubrir sus pagos minimos, su forma de céalculo

es similar al del monto promedio vencido. Esta Variable esta medida en Bolivares.

Tl_ N 1}

PRO.fv_PAG=—i;1—‘—— i=12 ..

Donde:

Yi: Monto Total recuperado en el i-esimo mes de gestion.

N: Cantidad de veces que estuvo el cliente en Gestion.
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Cantidad de Tarjetas Créditos (CANT_TDC): Se refiere al nimero maximo
de tarjetas que tuvo el cliente en gestién durante el tiempo que estuvo siendo gestionado

por el Call Center de Cobranza.
CANT.TCD = méx{X; Xis1, - X} i=12,..

Donde:

X;: Denota Cantidad de TDC Gestionadas en el i-esimo mes de gestion.

Numero de veces en Gestion (NGEST): Esta Variable contabiliza el nimero de
veces que estuvo el cliente durante los 15 meses del estudio.

Nuimero de Pagos mientras estuvo en Gestion (NPAG): Esta Variable
contabiliza el numero de veces que el cliente realizd6 un pago aun y cuando no fuese
suficiente para cumplir con el pago minimo requerido, durante el tiempo que este estuvo
en gestion.

Maixima Altura de Mora (MAX MORA): Hace referencia al nivel maximo de
mora que alcanzo el cliente en el periodo mientras estuvo en gestion. En caso que un
cliente le estuvieran gestionando varias TDC en un mes se toma en cuenta aquella que
tenga la maxime altura de mcra pata dicho metes y luego se ¢cnsidera la maxima mora
que alcanze durante el tiempo quz estLvd siendO gestionado.

MA3 MOR: = 18xX;, Xi41, - X} i=12,..15.

Donde:

X;: Denota la Altura de Mora mdxima alcanzada por el cliente en el i-esimo mes

de gestion.
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2.3.2 Variables Ajenas al proceso de obtencion de los Datos:

Limite o Capacidad de Endeudamiento del Cliente (LIMITE): Para la
determinacion de esta variable se considero la suma del los limites que tenia el cliente
en las TDC que estuviesen en gestion, luego se considero el maximo durante el tiempo
que el cliente estuvo en gestion, es decir, que esta variable es el indicativo del monto
total que disponia el cliente para hacer uso de un financiamiento en su TDC y su calculo
es ajeno al proceso de gestion de cobranza pues esta variable no tiene ninguna

relevancia para dicho proceso. Est: Variable estd medide €n Bolivares,

=1

Donde:

Y;: Denota el Limite de crédito de la i- esima Tarjeta en el j- esimo mes de

gestion.

Sexo del Cliente (SEXO): Hace referencia al Sexo del cliente y esta se obtiene

a través de los datos del cliente como tal y no del proceso de gestion de cobranza.

2.3.3 Variables construidas a partir del de obtencion de los Datos:

Frecuencia de Pago (COMO_PAGA): Esta variable es el resultado de
clasificar en 4 grupos o categorias la relacion entre la variacion que existe del Monto
Cobrado Promedio (PROM_PAG) el cual no considera los reversos hechos a las TDC
los cuales son negatives, y el Monto Vencide Promedio (PROM_VCDO). Segun el

valor de tal variacion se realiza 1a clasificacion a seber:

_ (PRON _PAG) — (PRGN _VCDO)

24 (PROD PAG)

) PROM PAG=>0
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Entonces definida la relacion entre la diferencia, para la variable COMO_PAGA

la categorizacion es la siguiente:

¢ SiDIF>0— COMO PAGA = PAGA MAS (P+).

e SiDIF=0— COMO _PAGA =PAGA IGUAL (P=).

e SiDIF<0— COMO PAGA = PAGA MENOS (P-).

e SiPROM PAG=0— COMO PAGA =NO PAGA (NP).

Numero de Ascensos en Mora (NMOYV): Esta es una variable que contabiliza
el numero de veces que el cliente tuvo un nivel de mora mayor con respecto al mes

anterior del estudio, y parte de ura wariable dicotémica comstruida a través de la

siguiente expresion.

1, ALT MOR:; > ALT MORA;_,

MOY; :{ 0, OtroCasc

Y entonces finamente NMOV es de la forma:

NMO\ = Y%, MOY;.
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2.4 Analisis Descriptivo:

En esta seccion se hara el analisis descriptivo de las variables que se utilizaron

durante el proceso de aprendizaje.

Antes de Aclarar esto, es necesario inducir un par de conceptos conocidos como
medidas de distribucion que nos ayudaran un poco mas en el entendimiento de los
analisis descriptivos de las variables continuas que fueron usadas en el proceso de

aprendizaje.
Asimetria

Esta medida nos permite identificar si los datos se distribuyen de forma
uniforme alrededor del punto central o promedio, la asimetria puede ser de tres
maneras, las cuales define de forma concisa como estan distribuidos los datos respecto
al eje de asimetria, es decir con respecto al centro de la distribucion donde se encuentra

la mayor concentracion de observaciones.

Positiva: Cuando la mayoria de los datos se encuentran por encima del valor de

la media aritmética.

Simétrica: Cuando se distribuyen aproximadamente la misma cantidad de

valores en ambos lados de la media.

Negativa: Cuando la mayor cantidad de datos se aglomeran en los valores

menores que la media.

El Coeficiente de asimetria g;, se representa mediante la ecuacion:

donde: x; cada uno de los valores observados, ¥ la media muestral y #; la frecuencia de

cada valor.
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Relacion entre en valor de g; y la simetria de los datos.

e g;=0: La distribucion es Simétrica, es decir, existe aproximadamente la misma
cantidad de valores a ambos lados de la media, en el campo real es bastante
dificil encontrar una asimetria exactamente igual a cero con lo cual existe una
tolerancia y aquellos valores de simetria con una distancia + 0.5 respecto del

cero son consideradas distribuciones simétricas

e g7 > 0: Se dice que la distribucion es Positiva por lo que los valores se tienden a

agruparse mas en la parte izquierda de la media.

e g7 <0: La curva es asimétricamente Negativa por lo que los valores se tienden

agruparse mas en la parte derecha de la media.

Curva de asimetria Curva simétrica Curva de asimetria
Megativa Positiva

Eje de simetria Eje de simetria Eje de simetria

Figura 1.
Curtosis

Esta medida determina el grado de concentracion que presentan los valores en la
region central de la distribucion. Por medio del Coeficiente de Curtosis, podemos
identificar si existe una gran concentracion de valores (Leptocurtica), una concentracion

normal (Mesocurtica) 6 una baja concentracion (Platictrtica).

El coeficiente de Curtosis g, se calcula de la siguiente manera:

donde: x; cada uno de los valores observados, ¥ la media muestral y #; la frecuencia de

cada valor.
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Relacion entre en valor de g, y la concentracion de los datos.

e g, =0: la distribucion es Mesocurtica, al igual que en la asimetria, es bastante

dificil encontrar un coeficiente de Curtosis de cero (0), por lo que se suelen

aceptar los valores cercanos (£ 0.5 aprox.).
e g>=0:ladistribucion es Leptocurtica.

e g,=0:la distribucion es Platictrtica.

|

Leptocurtica Mesoculrtica Platicurtica

Figura 2.
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2.4.1 Estadisticos Descriptivos para las variables Continuas

Del proceso de obtencion de los datos se obtuvieron variables tanto cualitativas
como cuantitativas, a continuacion se presente el resumen de las estadisticas
descriptivas para las variables cuantitativas, en las cuales se muestran los indicadores
de: Promedio, Maximo, Minimo, Desviacion Estandar y las comentadas anteriormente

Asimetria y Curtosis.

Variable Minimo Maximo Promedio Desv Asimetria Curtosis
Estandar
PROM_VCDO 485.436 10,00 23.060,52 1.148,36 1.592,39 4,65 33,78
PROM_PAG 485.436 0,00 50.716,97 781,37 1.113,70 5,55 75,72
LIMITE 485.436 250,00[  136.800,00 9.517,98 10.372,77 3,58 21,21
Tabla 8

Luego del proceso de depuracion se obtuvieron finalmente clientes 485.436
reflejados en la Tabla 8, que fueron gestionados durante el periodo de estudio por el
Call Center de Cobranza, a fin que se pusieran al dia en sus obligaciones, en el caso de
las variables continuas vemos en la tabla 8 que todas son variables con desviaciones
estandar altas lo que implica directamente una varianza alta y asimétricas positivas, es
decir, que tienen la mayor concentracion de los datos hacia el lado izquierdo de la
distribucion (asimetria mayor a 1) y con una forma Leptocurtica bastante pronunciada
como veremos en los graficos mas adelante debido al valor elevado de la Curtosis en las

tres variables.

Por otro lado vemos en la Tabla 8§ que el monto promedio asignado es de
1.148, 36 Bs, el cual es muy superior al Monto Cobrado Promedio que es de 781.37 Bs.
en tanto que los clientes que fueron gestionados por el Call Center de cobranza tienen
una capacidad de endeudamiento promedio de 9.517,98 Bs. De igual forma se observa
en la tabla hubo clientes que no cancelaron sus obligaciones por lo cual el monto

minimo cobrado es 0 Bs.

Vemos también que la desviacion estandar de las variables es alta esto motivado
al hecho que el rango (diferencia entre el valor minimo y el méximo) de las variables en
términos del problema que se esta estudiando es si se quiere elevado, asi como una gran
diferencia entre el valor promedio de las variables y el médximo de las mismas, esta

situacion se sucede debido al hecho que al sistema de gestion de cobranza ingresaban
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aquellos clientes que tuvieran un monto asignado a recuperar superior a cero aun y
cuando el proceso de gestion involucrara un gasto mayor que la deuda en si,
actualmente se estan tomando acciones a fin de evitar realizar gestiones a clientes cuyo
costo de gestion sea superior a su deuda y se les hace la gestion a través de otros

mecanismos que acarren costos menores en el proceso de gestion.

Histogramas para las variables Continuas

Histograma Capacidad de Endeudamiento (Bs) Histograma Monto Vencido Promedio (Bs)
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Grafica 6.

Como se observa en los histogramas de las variables continuas (Grdfica 6), se
confirman las distribuciones positivas de las mismas asi como una forma Leptocurtica, ya que
vemos que las variables estan concentradas hacia el lado izquierdo de la distribucion, con
frecuencias observadas muy elevadas hacia dicho lado, sobre todo el monto cobrado, esto
obedece a la gran varianza que presentan los datos y el hecho que un cliente no necesariamente
puede cancelar el monto exacto que tiene asignado a recuperar sino que puede cancelar mas si

asi lo desea como veremos mas adelante en la variable frecuencia de pago, sin embargo aquellas
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observaciones que parecieran ser atipicas desde un punto de vista individual en cada variable y
hacen que las concentraciones en los histogramas se den hacia el lado izquierdo de la media,
son observaciones que de manera conjunta es decir sus 3 variables continuas se comportan de
manera razonable, lo cual les permite estar dentro del proceso de aprendizaje, ya que se trata de
clientes con capacidades de endeudamiento elevada que se relacionan directamente con montos

asignados a recuperar y montos pagados altos.

2.4.2 Variables Categoricas

Para el caso de las variables categdricas se mostraran las tablas de distribucion
de frecuencia de las variables conjunto con un grafico de barras que nos permitira ver la
distribucion de cada una de las categorias de las variables usadas durante el proceso de

aprendizaje.

2.4.2.1 Cantidad de TDC

Distribucion de La Cantidad de TDC por Cliente
250000 A 227.989
200000 189623
(7]
3
c
S 150000 A
o
5
S 100000 -
47.280
50000 -
15.303
4.115 1.126
0
T T T T T 1
1 2 3 4 5 6
CANT_TDC

CANT_TDC Cant Clientes Frec Relativa Frec Acumulada

1 189.623 39,06% 39,06%
2 227.989 46,97% 86,03%
3 47.280 9,74% 95.77%
4 15.303 3.15% 98,92%
5 4.115 0,85% 99.77%
6 1.126 0,23% 100,00%
Total 485.436 100,00%
Figura 3.
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En el caso de la distribucion del numero de de tarjetas vemos en la figura 3 que
casi el 50% de los clientes que fueron gestionados en el Call Center de Cobranzas
llegaron a tener 2 tarjetas en gestion, y cerca del 90% de los clientes tuvieron un
maximo de 2 tarjetas en gestion luego vemos como ademas existen clientes que tuvieron
6 TDC en gestion durante un mes pero la mayor concentracion de clientes esta entre 1 y

2 TDC en gestion.

2.4.2.2 Numero de veces en Gestion (NGEST):

Distribucion del nimero de veces en Gestion por Cliente
120000 §
g
1000001 — &
%
2 80000 -
= © ° &
£ 60000 ° 8 g8
- DL v
£ ® Qg
S 40000 - H H H & 3 8 -
R 8 o oo o W
20000 - H H H - T 3RS 8 3
< - < ©
O T T T T T T T T |_|I |_|I |_|I '_|I '_|I '_|I rlI
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
N_GEST
1 97.428 20,07% 20,07%
2 76.054 15,67% 35,74%
3 56.982 11,74% 47.48%
4 52.306 10,78% 58,25%
5 50.317 10,37% 68,62%
6 39.987 8,24% 76,85%
7 29.899 6,16% 83.01%
8 24.095 4,96% 87,98%
9 17.359 3,58% 91,55%
10 11.891 2,45% 94,00%
11 9.260 1,91% 9591%
12 4.728 0,97% 96.88%
13 4.208 0,87% 97.75%
14 4.930 1,02% 98.77%
15 5.992 1,23% 100,00%
Total 485.436 100,00%
Figura 4.
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Para el niimero de veces en gestion (NGEST) vemos en la figura 4 que ocurre

una mayor concentracion entre 1 y 5 veces en gestion casi el 70% se encuentra entre

este rango de entradas al sistema de gestion luego tenemos un poco mas del 25 % de los

clientes que estuvieron en gestion mas de 6 veces hasta una pequefia proporcion 1,02%

de clientes que estuvieron durante todo el tiempo del estudio es decir los 15 meses.

2.4.2.3 Numero de Pagos mientras estuvo en Gestion (NPAG):

Distribucion del nimero de veces que pago el Cliente
mientras estuvo en gestion

140000 A 0
S
120000 A 3
» -8
£ 100000 - S o
8 ~d R
5 80000 - T 2 Q
- o 0
s g s g
S 60000 A g < : 3
% D= T+
40000 - 8 8 8
Lo = ~ o
20000 H H H - 23 2 g
o IR 5 O 5 5 o I e Y J_|J—|_|—|_.: AR
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
NPAG
NPAG Cant Clientes Frec Relativa Frec Acumulada
0 33.842 6,97% 6,97%
1 103.305 21,28% 28,25%
2 79.795 16,44% 44,69%
3 64.649 13,32% 58,01%
4 58.025 11,95% 69,96%
5 48.753 10,04% 80,00%
6 37.402 7,70% 87,71%
7 25.058 5,16% 92,87%
8 15.659 3,23% 96,10%
9 11.792 2,43% 98,53%
10 4.971 1,02% 99,55%
11 1.649 0,34% 99,89%
12 418 0,09% 99,98%
13 100 0,02% 100,00%
14 18 0,00% 100,00%
Total 485.436 100,00%)
Figura 5.
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Para el numero de pagos que tuvieron los clientes mientras se encontraban en
gestion, vemos reflejado en la figura 5 como mas de la mitad de estos 52,77% pagaron
al menos 3 veces mientras estuvieron en gestion, luego vemos como después que los
clientes estan mas de 7 veces en gestion la proporcion de los que pagan va
disminuyendo conforme para el numero de veces en gestion al punto que no hubo
clientes que si bien es cierto permanecieron 15 meses en gestion llegaron a pagar en
todas las oportunidades puesto que el maximo numero de pagos es 14 y es una
proporcioén casi despreciable en relacion a los que estuvieron igual cantidad de veces en

gestion.

2.4.2.4 Maxima Altura de Mora (MAX _MORA):

Distribucion de la Maxima Altura de Mora Alcanzada por
el cliente mientras estuvo en Gestion
N
[{]
<
o
(¥
300.000 -
250.000 -
2
£ 200.000 1
Q
O 150.000 A ® .
K] 0 8
S 100.000 - N 3 5
S 2 3 >
50.000 - © Ire) < N
] —_ e "
- T T T T T T 1
30 60 90 120 150 180 210
MAX_MORA

MAX_MORA Cant Clientes Frec Relativa Frec Acumulada

30 290.462 59,84% 59.84%
60 77.568 15,98% 75.81%
90 30.465 6,28% 82,09%
120 67.669 13,94% 96,03%
150 7.569 1,56% 97,59%
180 7.484 1,54% 99,13%
210 4.219 0,87% 100,00%
Total 485.436 100,00%
Figura 6.

50



De los clientes que estuvieron siendo gestionados durante el periodo de estudio
casi el 60% de estos alcanzaron una altura de mora maxima de 30 dias, y un poco mas
del 75% solo llego a estar atrasado en 2 cuotas de sus TDC (60 dias), finalmente vemos
(Figura 6) como existe un cambio brusco entre la altura de mora entre 120 y 150 dias y
como disminuye de manera considerable el numero de clientes gestionados, esto
obedece a una estrategia en las gestion de cobranza que se planteo para aquel entonces,
en la cual aquellos clientes que llegaban a la altura de mora de 120 dias les era ofrecido
un plan de refinanciamiento a fin que pudiera cumplir con sus obligaciones y en algunos
casos sus tarjetas volvian a ser llevadas a una altura de mora de 0 dias una vez

alcanzada la firma de una esquema de pago.

2.4.2.5 Frecuencia de Pago (COMO _PAGA):

Distribucion de La frecuencia de Pago
250.000 - 229.097
200.000 -
3
t 145.872
8 150.000 -
o
c
8 100.000 A 76.625
50.000 33.842
No Paga Paga Menos Paga Mas Paga Igual
COMO_PAGA
COMO_PAGA Cant Clientes Frec Relativa Frec Acumulada
No Paga 33.842 6.97% 6.97%
Paga Menos 229.097 47,19% 54.17%
Paga Més 145.872 30,05% 84.22%
Paga Igual 76.625 15,78% 100,00%
Total 485.436 100,00%
Figura 7

Para el caso de la frecuencia de pago vemos como en la figura7 los clientes que
pagan menos o no pagan ocupan mas de la mitad de los que estuvieron en el estudio un
total de 54,17% de estos se encuentran en esta condicion, y solo un 15,78% de los

clientes pagan exactamente del monto asignado a recuperar que tienen, en tanto que una

51



tercera parte de los clientes que estuvieron en gestion pagan mas del monto asignado

que tienen asignados.

2.4.2.6 Numero de Ascensos en Mora (NMOV):

Distribucion del numero de veces que el Cliente subio
de Altura de Mora mientras estuvo en gestién
5
3
300.000 1
250.000 -
§ 200.000 -
s
G 150.000 A <
z g 5 .
o 100.000 A 3 % 5 8 3
P e
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
NMovV
0 303.878 62,60% 62,60%
1 64.564 13.30% 75,90%
2 31.839 6,56% 82,46%
3 30.317 6,25% 88.70%
4 16.508 3,40% 92,10%
5 10.144 2.09% 94.19%
6 6.272 1,.29% 95,49%
7 5.296 1,09% 96,58%
8 3.538 0,73% 97.31%
9 4.242 0,87% 98,18%
10 3.686 0,76% 98,94%
11 5.132 1,06% 100,00%
12 20 0,00% 100,00%
Total 485.436 100,00%
Figura 8

Para el caso del nimero de veces que los clientes entran en gestion y luego
suben de mora la figura 8§ muestra como solo un 25 % alcanzan en subir de mora més de
una vez, mientras que los clientes que no se permiten ascensos en mora alcanzan una
buena proporcion de la poblacion de estudio, es decir, son cliente que si bien pueden
ingresar al sistema mas de una vez se mantienen en la altura de mora que ingresa o salen

del sistema lo cual no les permite registra ascensos en mora mientras estan en gestion.
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2.4.2.7 Sexo

300.000 H

250.000 A

Distribucion por Sexo

244.249

200.000 A

150.000 A

Cant Clientes

100.000 4

50.000 A

MAX_MORA

~
e
-
-
<
N

SEXO Cant Clientes Frec Relativa

F 244.249 50,32%

M 241.187 49,68%

Total 485.436 100,00%
Figura 9.

En el caso de la variable sexo, se muestra en la Figura 9 como no existe una

diferencia entre el sexo del tarjetahabiente y se podria corroborar que esta proporcion

es casi igual para ambos sexo, en este caso y en vista que no existen diferencias

significativas entre las proporciones de hombres y mujeres que son gestionadas en el

Call Center de Cobranzas, mas adelante no se hard uso de esta variable ya que no

presenta ningun aporte en el estudio, salvo el entendimiento que para esta organizacion

financiera no hay una diferencia marcada entre el sexo del tarjetahabiente y las

caracteristicas de estos en el proceso de aprendizaje estadistico.

Durante este proceso de recoleccion hubo un conjunto de variables como la edad

o los ingresos de los clientes que se piensan pueden contribuir a los procesos de

aprendizaje mas sin embargo no se encontraban actualizadas (ingreso) o era

inconsistente (edad).
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Capitulo III

Resultados

Luego de haber descritos las técnicas de Aprendizaje Estadistico que se
aplicaron en este trabajo asi como las variables a ser utilizadas, en este capitulo se
llevara a cabo el desarrollo del proceso de aprendizaje estadistico el cual consta de la
aplicacion de las diversas técnicas introducidas en el capitulo 1 al grupo de datos
descritos en el capitulo anterior, el proceso de aprendizaje se realizara en 2 etapas una
primera de aprendizaje No Supervisado y una segunda de Aprendizaje Supervisado

usando alguno de los resultados obtenidos en la etapa no supervisada.

3.1 Aprendizaje No Supervisado

3.1.1 TWO STEPS CLUSTER

En la primera parte de las técnicas de aprendizaje no supervisado se realizo un
proceso de clasificacion usando la técnica de TWO STEPS CLUSTERS, la cual permite
a partir de un conjunto de variables de origen bien sean continuas y/o categoricas

generar grupos con caracteristicas similares.

En este caso, para la formacion de los grupos se utilizaron las variables
continuas: LIMITE, PROM_VCDO y PROM PAG, y en el caso de las variables
categoricas fueron usadas: NMOV, MAX MORA, CANT TDC, del agrupamiento de
este conjunto de variables resultaron 4 grupos o clisters con caracteristicas bien
diferenciadas en sus variables categoéricas, esto trae como consecuencia el hecho que
dentro de los clusters exista una gran dispersion en las variables continuas puesto que
las variables que tuvieron mayor peso en la formacion de los cluster fueron las

categoricas como se muestra en los resultados a continuacion:
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3.1.1.1 Distribucion de Clientes por Cluster.

Cluster Cant Clientes Frec Relativa

1 140.150 28,9%

2 83.833 17,3%

3 150.217 30,9%

4 111.236 22,9%

Total 485.436 100,0%
Tabla 9.

Como observamos en la Tabla 9 los clister 1 y 3 son los que tienen mayor cantidad de
clientes un porcentaje cercano al 60% se encuentra entre estos 2 cluster.

3.1.1.2 Centroides de las Variables Continuas:

PROM_VCDO PROM_PAG LIMITE
Cluster . Desv. . Desv. . Desv.
Promedio Estandar Promedio Estandar Promedio Estandar
1 447,29 514,32 501,65 599,99 6.400,98 6.745,93
2 985,43 1.016,06 889,13 1.161,61 9.234,49 9.291,60
3 1.158,30 1.086,86 1.268,75 1.467,93 13.663,31 13.600,73
4 2.141,03 2.595,10 394,40 674,20 8.060,84 7.727,27
Total 1.148,36 1.592,39 781,37 1.113,70 9.517,98 10.372,77
Tabla 10.

En el caso de las variables continuas vemos en la tabla 10 que si bien es cierto
que los clusters presentan una desviacion estandar elevada los valores de Monto
Promedio Vencido y Monto Cobrado promedio dentro de cada uno nos muestran

comportamientos caracteristicos dentro de ellos, a saber:

e El cluster 1 esta formado por individuos que tienden a pagar un poco
mas del monto que les corresponde, y son individuos con montos
asignados a recuperar de un promedio de 450 Bs. y cuyas capacidades de
endeudamiento no superan los 6500 Bs.

e FEl cluster 2 estd formado por individuos que en promedio cancelan
menos del monto que les corresponde mas sin embargo cancelan sus
obligaciones aun y cuando en algunos casos no es suficiente para cubrir

dicha deuda y sus capacidades de endeudamiento es un poco mads

elevada que los pertenecientes al cluster 1.
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Distribucion

El cluster 3 tiene comportamiento similar al 1 solo que los diferencia el

hecho de presentar montos mas elevados en las variables continuas sin

embargo tienen la caracteristicas fundamental que son clientes cuyo

promedio de pagos es superior a los montos asignados a recuperar y su

capacidad de endeudamiento es superior al promedio global del total de

los clientes.

El cluster 4 es aquel que contiene a los individuos cuyos pagos no

alcanzan a cubrir sus obligaciones y su promedio de pago no alcanza a

ser 20% del total que les corresponde calcular con cual se puede inferir

que este claster contiene a aquellos clientes con dificultades de

recuperacion de sus deudas y que presentaron mayores problemas al

momento de ser gestionados.

de las Variables categoricas dentro de los clusters:

3.1.1.3 Cantidad de TDC (CANT _TDC) por Cluster

Frecuencia

Distribucion del Numero de TDC por Cluster

||:| 1tdc @ 2tdc m 3tdc @ 4tdc m 5tdc @ 6tdc |

140.000 { —
120.000 -
100.000 -

80.000 -

60.000 -
40.000 A
20.000 - ’—|_L1 FI_L¥
0 T T T 1
2 3 4

Cluster
CANT_TDC
Cluster 1tdc 2tdc 3tdc 4tdc 5tdc 6tdc
1 140.150 0 0 0 0 0
2 21.804 44.521 11.256 4.406 1.368 478
3 3.091 113.724 24.244 6.964 1.811 383
4 24,578 69.744 11.780 3.933 936 265
Total 189.623| 227.989 47.280 15.303 4.115 1.126
Figura 10.
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Recordando los centroides de los clusters luego de ver en la figura 10 la

distribucién del numero de TDC en los mismos, entendemos el comportamiento de

estos centroides, ya que el cluster 1 esta formado solo por clientes que tienen solo una

TDC mientras que el clister 3 que también son clientes que cancelan en promedio un

pago mayor al que les corresponde contiene a aquellos clientes que tienen mas de 2

TDC, en tanto que los clusters 3 y 4 tiene clientes que posen desde 1 hasta 6 TDC pero

que no llegan a pagar el monto que tienen asignado.

3.1.1.4 Maximo nivel de mora (MAX_MORA) por Cluster

140.000 M

120.000

100.000

80.000 -

60.000 -

Frecuencia

40.000 -

20.000 A

por Cluster

030060 @90 0120 ® 150 O 180 @ 210

Distribuciéon del maximo nivel de mora (MAX_MORA)

0

Cluster

MAX_MORA
120 150
1 140.150 0 0 0 0 0 0
2 331]  76.323 6.239 383 11 21 525
3 149.978 143 37 10 48 1 0
4 3 1102]  24.189]  67.276 7.510 7.462 3.694
Total 290.462] 77.568]  30.465]  67.669 7.569 7.484 4.219

Figura 11.

Al ver la distribucion de la méxima mora dentro de los clister se observa en la figura

11 como los clusters 1 y 3 que estan asociados a clientes que se podrian denomina
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buenos deudores en tanto que el cluster 2, conformado por aquellos clientes que pagan

menos del monto que los corresponde, esta formado por clientes entre 60 y 90 dias de

mora y finalmente el clister 4 formado por clientes que posen alturas de moras

superiores a los 90 dias

3.1.1.5 Numero de Ascensos en Mora (NMOYV)

Distribuciéon del numero de ascensos en mora (NMOV) por
cluster
_ 00 ol m2 m3 m4
140.000 { D5 m6 07 m8 m9
10p 1@ 12
120.000 - nrala
o 100.000 A
E
S 80.000 -
=
o
® 60.000
('8
40.000 -
20.000 - i
0 T T T
1 2 3 4
Cluster
Cluster
NMOV 1 p) 3 4 Total
0 140.150]  13.502| 150.172 54| 303.878
1 0ol 61.165 35 3.364| 64.564
2 0 9.082 1] 22.756] 31.839
3 0 62 1] 30.254] 30.317
4 0 11 1]  16.496] 16.508
5 0 5 ol 10.139] 10.144
6 0 3 4 6.265 6.272
7 0 0 2 5.294 5.296
8 0 0 0 3.538 3.538
9 0 3 1 4.238 4.242
10 0 0 0 3.686 3.686
11 0 0 0 5.132 5.132
12 0 0 0 20 20
Figura 12,

Para el caso del nimero de ascensos en mora, vemos en la figura 12 que los cluster 1y
3 estan formados por clientes que no tienen nimero de ascensos en mora, el cluster 2
correspondiéndose con la distribucion de la variable MAX MORA estd formado por
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clientes con hasta 2 movimientos es decir clientes lograron de manera consecutiva subir
2 niveles de mora, y finalmente el cluster 4 contiene a aquellos clientes que se
mantienen en constante ascenso en mora y que finalmente salieron del estudio pues sus
TDC terminaron llevandose a castigo.

3.1.2 Analisis de Correspondencia Simple y Multiple

En esta parte del trabajo se mostraran los resultados obtenidos de los andlisis de
correspondencia simple y multiple que se hicieron entre algunas variables, por ejemplo
para el proceso de clasificacion mostrado anteriormente no fue utilizada la variable
numero de veces en gestion, puesto que mas adelante esta sera utilizada en el proceso de
aprendizaje estadistico supervisado, sin embargo necesitamos determinar cual sera la
relacion de esta variable con el cluster en el que finalmente quedo ubicado el cliente,
por ejemplo, ya que esto nos servira de interés para ver la importancia de esta variable

durante el proceso de aprendizaje supervisado.

3.1.2.1 Anadlisis de Correspondencia Simple entre el niimero de veces en gestion y el
Cluster de Pertenencia

Recordemos que este analisis parte de una tabla de contingencia en este caso de
2 entradas y una prueba Chi-cuadrado que nos permite determinar si existe asociacion
entre las variables, lo que haria que tenga sentido este tipo de analisis ya que de

rechazar la hip6tesis de no correlacion el estudio no tendria mayor sentido.
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Cluster de Pertenencia

NGEST 1 2 3 Total

1 70.246 1.048( 26.096 38| 97.428

2 31.888 6.252| 37.703 211 76.054

3 14.724 9.913| 30.040 2.305| 56.982

4 9.002| 12.646| 22.738 7.920| 52.306

5 5489 13.943| 14.901] 15.984| 50.317

6 3.462| 12.986 9.120 14.419| 39.987

7 2.281| 10.467 5.090( 12.061| 29.899

8 1.380 7.381 2487 12.847| 24.095

9 764 4570 1.197| 10.828| 17.359

10 467 2.549 524 8.351| 11.891

11 238 1.226 197 7.599 9.260

12 114 550 81 3.983 4728

13 56 214 33 3.905 4.208

14 23 69 9 4.829 4.930

15 16 19 1 5.956 5.992

Total 140.150| 83.833| 150.217| 111.236| 485.436

Estadistico Valor DF p-value
Pearson Chi-Square 334308,2787 42 ,000
Likelihood Ratio 356415,517 42 ,000
Linear-by-Linear Association | 140518,719 1 ,000

N of Valid Cases 485436
tabla 11.

En este caso las hipdtesis vendrian dadas de la siguiente Manera:

Hy: Las Variables Numero de Veces en Gestion y Cluster de Pertenencia

son independientes.

H;: Las Variables Nimero de Veces en Gestion y Cluster de Pertenencia

son dependientes

Como vemos el valor p del estadistico Chi-cuadrado de Pearson, de la tabla 11
es 0 con lo cual existe relacion entre las variables ya que rechazamos la hipotesis nula,

lo que da pie entonces a llevar a cabo el analisis de correspondencia simple entre estas

variables

A continuacion se muestran las salidas luego de llevar a cabo el ACS:
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Principal inertias (eigenvalues):

dim value % cwmn® scree plot

1 0'533329 ?7_4 '?‘I'J_q T TTZZTZETERERZETERREEY
2 0.129168 18.8 96.2 **r=rw

3 0.026179 3.8 100.0

Masa ChiDist Inercia

NG1 0201 | 1016 | 0207 | -1.216 | 1.339
NG2 0157 | 0.665 | 0069 | -0.865 | -0.358
NG3 0117 | 0558 | 0037 | -0495 | -1.117
NG4 0108 | 0390 | 0016 | -0.018 | -1,080
NG5 0104 | 0458 | 0022 | 0544 | 0615
NG6 0082 | 0610 | 0031 | 0753 | 0556
NG7 0.062 | 0730 | 0033 | 0918 | -0.414
Filas NGs 0050 | 0911 | 0041 | 1224 | 0.164
NG9 0,036 | 1059 | 0040 | 1419 | 0577
NG10 0,024 | 1.196 | 0035 | 1.564 | 0.979
NG11 0,019 | 1.430 | 0039 | 1.776 | 1.556
NG12 0.010 | 1476 | 0021 | 1.813 | 1.668
NG13 0,009 | 1666 | 0024 | 1957 | 2085
NG14 0.010 | 1.786 | 0032 | 2.050 | 2.322
NG15 0012 | 1.820 | 0041 | 2075 | 2.391
C1 0289 | 0.863 | 0215 | -1.060 | 1,035
Cc2 0173 | 0687 | 0081 | 0628 | -1.190
Columnas c3 0309 | 0522 | 0084 | -0491 | 0942
c4 0229 | 1.160 | 0308 | 1,525 | 0.866
Figura 13.

Como se muestra en la primera parte de los resultados (Figura 13) vemos que
con solo 2 dimensiones se logra explicar el 96,2% de la variabilidad entre las 2
categorias de las variables, por lo cual con este nimero de dimensiones es suficiente ver
la relacién entre las variables NGEST y CLUSTER recordemos que esta ultima es
obtenida a partir de una proceso de aprendizaje no supervisado. Se observa como la
categoria NG1 y C1 son aquellas que tienen mayor masa en cada una de los perfiles esto
motivado al hecho del peso total que tienen clientes que se encuentran en el cruce de
estas categorias de sus respectivas variables, luego vemos como van descendiendo

paulatinamente dentro del componente fila o columna.
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Luego vemos la distribucion en las dos dimensiones de cada una de las
categorias.

Analisis de Correspondencia Simple NGEST vs CLUSTER

10

05

Dimension 2

-05
1

Dimension 1

Grafico 8.

En este caso se muestra en el Grafico 7 como la en la dimension 1 se oponen los
clientes pertenecientes a los cluster 1 y 3 del lado negativo, y los del clister 2 y 4 del
lado positivo recordando que estos ltimos son los clusters que contienen a los clientes
que no cancelan sus obligaciones en tanto que los primeros son los clientes que tienden
a pagar un monto mayor al que les corresponde, luego en la segunda dimension se
oponen los clientes de acuerdo al nimero de veces en gestion, aun y cuando los clientes
que se encuentran en el cluster 3 son clientes al dia en sus obligaciones, estos estan
asociados con mas de 2 entradas al sistema de gestion de cobro, mientras que los del
cluster 1 solo estan asociados con 1 sola entrada al sistema de gestion de cobro, luego
del otro lado tenemos como los clientes que estuvieron entre 5 y 7 veces en gestion
estan asociados al cluster 2 que recordemos son clientes que cancelan sus obligaciones

sin que sea suficiente, y finalmente los clientes con entradas en el sistema de gestion de
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cobro mayores a 8 veces se asocian mayormente con el cluster 4, que recordamos son

los clientes que escasamente llegan a cancelar alguna parte de sus obligaciones.

3.1.2.1 Anadlisis de Correspondencia Multiple ACM

En el caso del analisis de correspondencia multiple se consideraron las variables
NGEST, NPAG vy el claster de pertenencia (clusterddef), a fin de evaluar el
comportamiento de la relacion entre el nimero de veces en gestion, pagos y el cluster de
pertenencia.

Call:
mca{df = tri, abbrev = TRUE)

Multiple correspondence analysis of 485436 cases of 3 factors

Correlations 0.920 0.833 cumulative ¥ explained 45.99 87.62

Analisis de Correspondencia Multiple

NGEST vs NPAG vs Cluster de Pertenencia m

n|'J‘I4Ic
g
3 3
3
=
N @
§
5
£
58
=
@
o
3
‘?-.J) -
ngdP3
| I 1 |
-1e-03 -5e-04 Oe+00 S5e-04 1e-03
Dimensién 1
Figura 14.

Vemos en la figura 14 que con 3 factores se logra explicar un 87,62% de la
variabilidad del total y ademas se observan 3 grandes grupos los cuales se oponen de
forma clara e interpretable y que daran pie mas adelante a una reagrupacion para la

variable NGEST en funcion de esta correspondencia multiple.

e El primer grupo es el formado por los clientes del cluster 1 que recordamos son
los que pagan y estuvieron en gestion 1 vez.
e El segundo grupo de clientes que estuvieron 2 y 3 veces en gestion y que ademas

pagaron la misma cantidad de veces y estan asociados al cluster 3, en este caso
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la dimension 1 opone a los clientes que estuvieron entre 1 y 3 veces en gestion y
que ademas pagaron de igual forma entre 1 y 3 veces, de aquellos clientes
asociados a los clusters 2 y 4 que son los clientes que se consideran que
presentan dificultades en la recuperacion de sus obligaciones, ya que son
aquellos que estan con mas numero de movimientos ademas alcanzan mayores
altura de mora y tienen como caracteristica principal ¢l hecho de no cumplir
completamente el pago de sus obligaciones.

o Finalmente el tercer grupo esta formado por clientes que han estado mas de 4 en
gestion y los cuales no logran ser bien separados por la segunda dimension, y si
bien da la impresion que se pueda hablar de un cuarto grupo (enmarcados en el
ovalo punteado), este grupo no esta tan bien definido sobre alguno de los
factores puesto que ambos extremos del mismo estdn muy cercanos hacia alguno
de los ejes, lo que se traduce en el poco efecto que estos hacen sobre las

dimensiones.

3.2 Aprendizaje Supervisado

Luego de haber realizado la clasificacion y evaluar la relacion entre algunas
variables categoéricas con cierta dependencia, pasamos al Aprendizaje Supervisado en
este caso se utilizard como variable respuesta el nimero de veces que permanece el
cliente en gestion NGEST, puesto que es una variable de interés en el estudio ya que a
futuro permitira la toma de decisiones acerca de las estrategias de cobranza que se le

pueden aplicar a un cliente una vez que este ingrese al sistema de gestion.

En este caso se llevara a cabo una prediccion del nimero de veces en gestion con
2 técnicas de Aprendizaje Supervisado: Arboles de Clasificacion y Regresion Logistica
Multinomial, donde se tomara como respuesta el nimero de veces que permanece el
cliente en gestion y como variables predictoras las demas que se disponen en el
conjunto de datos exceptuando la variable sexo, pues esta no guarda correlacion alguna
ya que vimos anteriormente que la proporcion de sexo es bastante similar en ambos

casos.
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3.2.1 Arboles de Clasificacion

Para evaluar la capacidad de prediccion de los arboles de clasificacion se utiliza
como método de division el Método CHAID y porcentaje Entrenamiento/Prueba de
80/20 del total de los datos respectivamente, ademas se consideran las siguientes

variables:

- Respuesta:

=  Numero de Veces en Gestion (NGEST).

- Predictoras:
= Monto Vencido Promedio (PROM_VCDO).
=  Monto Cobrado Promedio (PROM_PAG).
= (Cantidad de Tarjetas Créditos (CANT _TDC).
= Numero de Pagos mientras estuvo en Gestion (NPAG).
= Maxima Altura de Mora (MAX MORA).
= Limite o Capacidad de Endeudamiento del Cliente (LIMITE).
=  Frecuencia de Pago (COMO_PAGA).
=  Numero de Ascensos en Mora (NMOYV).

= (Cluster de Pertenencia (clusterddef).

Resultados del Arbol de Clasificacion:

Resumen del Arbol

Método de Crecimiento CHAID
Variable Dependiente N_GEST
PROM_VCDO, PROM_PAG,
Especificaciones de |Variables Independientes LIMITE, CANT_TDC, NMOV,
Entrada cluster4def, COMO PAGA

Maxima Profundidad del Arbol 3

Minimo de Casos en un Nodo Padre 100

Minimo de Casos en un Nodo Hijo 50

NMOV, PROM_VCDO,
Variables Independientes Incluidas |PROM_PAG, MAX_MORA,
COMO_PAGA, cluster4def,

Resultados
Numero de Nodos 228
Numero de Nodos Terminales 170
Profundidad 3
Tabla 11.
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En el Resumen del Arbol (Tabla 11) se muestran las especificaciones de
entrada, vemos que el modo de crecimiento es CHAID que permite mas de 2 particiones
por nodo, las variables de entrada y las de salida, dado el método de crecimiento solo se
permite un profundidad de 3 niveles o ramas, finalmente este arbol posee 228 nodos
padres con 170 nodos hijos, y en este caso no todas las variables de entrada fueron
utilizadas en la construccion del arbol ya que las variables CANT _TDC y LIMITE no
se usaron en el proceso de construccion, sin embargo las variables predictoras se van
mencionando conforme van siendo usadas en el lado de los resultados, vemos que en
este caso las principales son NMOV y PROM_VCDO y ademas se observa como el
cluster obtenido en el proceso de aprendizaje no supervisado (clusterd4def) ayuda a la

construccion del arbol.

Ahora bien al momento de observar la prediccion del modelo, se mostrara que
tanto en la muestra de entrenamiento como en la de validacion la correcta clasificacion
solo es aceptable para las veces en gestion 1 y 15 en las cuales supera el 85% de
correcta clasificacion. Luego por otra parte para las veces en gestion 2 y 14 Ia
clasificacion es muy deficiente y no supera el 70%, llegando en algunos casos a ser

inferior al 10% como se muestran en las tablas de clasificacion a continuacion,

Tabla de Clasificacion

Prediccion
Valor
Muestra % Correcta
Observado Ty
Clasificacion

1 13131
2 25353| 26019| 13269| 1382 2252 95 38,1%
3 9535 18793| 14050( 3072 5505| 438 2 27,3%
4 4576| 13280 11905| 4469| 10640| 1993| 216 25 9,5%
5 2457| 8251| 8475| 3043| 17031| 4334[ 1269 320 62 37,6%
6 1494 4897| 5698| 2280| 9987| 7751| 3089| 693| 155 21,5%
7 918| 2744| 3483| 1594| 7655| 3811| 4986| 1354| 367 5 32 18,5%)
8 503| 1395| 1855| 1101| 5125| 2430| 3868| 4521| 696| 114 17 20,9%

Entrenamiento 9 244 771 896 690 3094| 1360| 2828| 2988| 1929| 761 84 15 12,3%)|
10 134 404 431| 375| 1553| 723| 1606| 1736| 1209| 2192 236 44 20,6%
11 56 193 188| 197 717| 332| 779| 913| 754| 400| 3560 194 50 42,7%
12 31 88 64 94 332| 123| 278| 337| 369| 177| 510| 1497| 327 5 35,4%
13 11 50 25 50 105 53] 106 86| 138| 120| 228| 255| 2572 27 15 67,0%
14 3 19 6 17 32 24 35 32 32 31 61 61| 1152| 2878 69 64,6%
15 3 12 1 6 4 5 15 6 8 6 19 5| 223| 284| 4787 88,9%

Porcentaje o o o o o o o o ARy o| 59 o | 79 o o
|'_I'otal 26,5% | 20,6% | 14,7% | 4,2% | 14,7% | 5,4% | 4,4% | 3,0% | 1,3%| ,9% | 1,1%]| ,5% | 1,0%| ,7% [ 1,1% 38,6%
Tabla 12.

En el caso de la muestra de entrenamiento representada en la fabla 12, vemos
como existe una gran confusion en el arbol. Por ejemplo, los clientes que estan 4 veces
en gestion solo clasifica correctamente el 9,2%, y de manera global la correcta

clasificacion solo alcanza el 38,6%, lo cual es muy deficiente.
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Tabla de Clasificacion
Prediccion

Valor

Muestra % Correcta

Observado 10 Clasificacion

1 7801] 1497] 430] 16 80,1%
2 2828| 2952 1474 150 270 10 38,4%
3 1032| 2055] 1539| 325] 590] 46 27,5%
4 495] 1411 1337| 481 1218 233 23 4 9,2%
5 270] 912| 968| 319| 1946 479| 148| 29| 4 38,3%
3 120|523 632 257 1106] 88| 350 92| 16 20,7%)
7 87| 290] 71| 197| 803| 449| 542| 167] 43 7 18,4%
8 67| 167| 218 119] 557| 250| 497] 506| 79| 8| 2 20,5%)
Prueba 9 20| 72| 102] 68| 333] 127| 319] 315| 225| 100] 6| 3 13,2%
10 16| 41| 51| 51| 74| 88| 203| 212| 149 234| 26| 3 18,8%
11 5[ 26| 15| 18] 79| 34| 87| 99| 83| 53| 394| 23| 11 42,5%
12 1 11| 16| 12| 37| 14| 41| 30| 42| 24| 45| 185] 37 1 37,3%
13 1 1 G 6| 3| 4] 13| 16| 5| 24| 20| 260] 3| 1 70,8%
12 2 7 o 2 3| 3| 3| 5| 6| 4 8| 104a| 328] 5 68,6%
15 0 1 0 1 1 0 0 0 0 2 2 2 24 35| 540 88,8%
Porcentaie | 56 49| 20,6% | 14,8% | 4,2% | 14,7% | 5,3% | 4,6% | 3,0% | 1,4%| 9% | 1,0%| 5% | 9% | 8% | 1,1% 38,7%
Tabla 13.

Para el caso de la muestra de prueba mostrada en la tabla 13 el porcentaje global
de correcta prediccion es similar al de entrenamiento y el comportamiento de la correcta
clasificacion es superior o inferior a las de entrenamiento, pero sin mayores variaciones,
salvo en los clientes con 13 y 14 veces en gestion que es superior al de los datos usados

entrenamiento.

En vista de la clasificacion deficiente que se obtiene al momento de predecir el
numero de veces que estard un cliente en gestion, y obedeciendo a la relacion que se
mostrd en el aprendizaje no supervisado entre el cluster de pertenencia y el nimero de
veces en gestion y el numero de veces que paga el clientes como se mostro en el
Analisis de Correspondencia Miltiple, se llevo a cabo un reagrupamiento de la variable
NGEST y NPAG con la finalidad de refinar y mejorar el proceso de clasificacion y

prediccion.

Este agrupamiento desde el punto de vista del problema en si, de predecir el
nimero de veces que estara el cliente en gestion, no afecta los resultados del problema.
ya que la idea es que una vez ingrese el cliente al sistema de gestion de cobro, predecir

el nimero de veces que este estara en gestion.

Con lo cual si un cliente es predicho como si solo estuviese una vez en gestion
no serd necesario una estrategia de cobranza muy agresiva puesto se sabe que saldra del
sistema sin mayor dificultad, en tanto que si un cliente estara mas de 5 veces ya se torna
como un cliente con ciertos problemas a quien se le ofrecera algin plan de

refinanciamiento o algo parecido para lograr la recuperacion del monto, con lo cual el
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agrupamiento lo que permitira es la reduccion del nimero de estrategias de cobranza

sobre el deudor segin su comportamiento.

En la siguiente tabla se muestra el agrupamiento de las variables NPAG y

NGEST a fin de mejorar la prediccion del nimero de veces en gestion.

NPAG NPAG_A NGEST NGEST_A
1 1 1 1
Entre 2y 3 2-3 Entre 2y 3 2-3
Mas de 4 4mas Mas de 4 4mas
Tabla 14.

Una vez llevada a cabo la reclasificacion mostrada en la tabla 14, vemos en las
siguientes salidas (7abla 15) la gran mejoria de la correcta clasificacion del namero de
veces en gestion asi como la seleccion de la variable numero de pagos agrupados

NPAG_A es la principal variable en la formacion del arbol.

Resumen del Arbol
Método de Crecimiento CHAID
Variable Dependiente NGEST_A

cluster4def, CANT_TDC,

PROM_VCDO, PROM_PAG,

Especificaciones LIMITE, NMOV, MAX_MORA,
de Entrada COMO_PAGA, NPAG_A

Maxima Profundidad del arbol 3

Variables Independientes

Minimo de casos en un Nodo Padre [100

Minimo de casos en un Nodo Hijo 50
NPAG_A, NMOV, COMO_PAGA,
MAX_MORA, clusterddef

Variables Independientes Incluidas

Resultados
Numero de Nodos 30|
Numero de Nodos Terminales 21
Profundidad 3
Tabla 15.

En este caso se observa que en la construccion del arbol se muestra un niimero
menor de variables que en el caso anterior y de hecho ninguna de las variables continuas
es incluida, también se muestra que el numero de TDC no fue usado en la construccion,

y que el cluster de pertenencia esta dentro del proceso de construccion del arbol.

En la grafica 7 se muestra ambos arboles tanto el de entrenamiento como el de

prueba, en este caso ambos con un comportamiento muy similar.
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Grafica 7.

Finalmente se muestra la tabla de clasificacion (7ablas 16 y 17) donde

observamos la mejoria notable en relacion con el primer caso cuando se tenia la variable

NGEST con todas sus categorias.

Prediccion
Valor o
SITEEEE Observado 2-3 mas4 i C.o r rec_ta
Clasificacion

1 78143 0 1 100,0%
2-3 4547 100480 1192 94,6%
Entrenamiento mas4 13 7510 196595 96,3%

Porcentaje 21,3% 27,8% 50,9% 96,6%

Total
Tabla 16.

Muestra

Prueba

Prediccion
el % Correcta
Observado 2-3 mas4 0 .
Clasificacion
1 19.284 100,0%
2-3 1.168 25.309 340 94,4%
mas4 4 1.839 49.011 96,4%
ASIEoHial= 21,1% 28,0% 50,9% 96,5%
Total




Tabla 17.

Luego del agrupamiento del nimero de veces en gestion vemos en las Tablas 15
y 16 como en tanto en la muestra de entrenamiento como en la muestra de validacion o
prueba se alcanza una correcta clasificacion en ambos casos superior al 95%, y se tiene
una clasificacion si se quiere perfecta para los clientes que solo estan una vez en

gestion.

3.2.2 Regresion Logistica Multinomial (RLM)
En la parte anterior se mostro como los arboles de clasificacion arrojaron

resultados importantes en cuanto a la prediccion del nimero de veces que permanece el
cliente en gestion dado un agrupamiento posterior a la variable NGEST A, en este caso
verificaremos con otra técnica de aprendizaje estadistico supervisado como es la RLM,
esto ya que la formacion de los clusters que se utilizaron en los arboles tienen como
formacién principal (en la etapa 1 del procedimiento TWO STEPS CLUSTER) un
agrupamiento a través de arboles, lo cual podria llevar a pensar que se estarian usando
la prediccion de una variable con la misma técnica con la cual se construyen las

predictoras. Entonces nuevamente tenemos:
Respuesta:
= Numero de Veces en Gestion Agrupado (NGEST_A)
Predictoras:

=  Monto Vencido Promedio (PROM_VCDO)

=  Monto Cobrado Promedio (PROM_PAG)

= Cantidad de Tarjetas Créditos (CANT_TDC)

= Numero de Pagos mientras estuvo en Gestion (NPAG)

= Maxima Altura de Mora (MAX MORA)

= Limite o Capacidad de Endeudamiento del Cliente (LIMITE)
=  Frecuencia de Pago (COMO _PAGA)

=  Numero de Ascensos en Mora (NMOV)

= Cluster de Pertenencia (clusterddef)

Conservando la particion porcentual 80/20 entrenamiento/prueba de los arboles
se llevo a cabo el siguiente modelo de Regresion Logistica Multinomial (RLM),

considerando como grupo control el ultimo grupo de la variable respuesta mas4.
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NGEST.A = CANT_TDC + dusterddef + COMO PAGA + LIMITE
+ MAX MORA + NMOV" + NPAG_A + PROM_PAG
+ PROVN VCDO

Una vez planteado el modelo se obtienen las siguientes salidas en este caso
usaremos un valor de significacion del 5% para determinar que niveles de las variables
predictoras son estadisticamente significativas, es decir si algin nivel de alguna variable
tiene una significacion superior a 0,05 se considerara que esta no tiene efecto sobre la

respuesta ya que su coeficiente pudiera en algin momento ser cero.

Resultados NGEST_A =1

Intervalos al 95%

Grupo NGEST_A Var Ind. Error Std. Wald gl Sig. Exp(B) Lim Inf  Lim Sup
PROM_VCDO ,001 ,000| 417,01 1 ,000! 1,00 1,001 1,001
PROM_PAG ,000 ,000 23,12 1 ,000! 1,00 1,000 1,000
LIMITE ,000 ,000 18,86 1 ,000! 1,00 1,000 1,000
[cluster4def=1] ,029 ,594 ,00 1 ,961 1,03 321 3,301
[cluster4def=2] 3,529 ,520 45,97 1 ,000! 34,07 12,287 94,488
[cluster4def=3] -,162 ,591 ,08 1 ,784/ .85 267 2,707
[cluster4def=4] 0] . . 0 . . .
[COMO_PAGA=NP] -1,034 ,5634 3,75 1 ,053] ,36 125 1,012
[COMO_PAGA=P-] -5,649 ,501 127,08 1 ,000! ,00 ,001 ,009
[COMO_PAGA=P+]|  -7,242 499] 210,71 1 1000 00 1000 1002
[COMO_PAGA=P=] oYl - - 0 ] . . .
[NPAG_A=1] 23,703 4,591 26,65 1 ,000| 1,969E+10|2,434E+06( 1,593E+14
[NPAG_A=2-3] 3,245 9,747 1 1 ,739] 25,66( 1,297E-07| 5,080E+09
[NPAG_A=mas4] 0 . . 0
[NMOV=0] -7,521 673,260 ,00 1 ,991 ,00 ,000]°
[NMOV=1] -12,988 673,261 ,00 1 ,985] ,00 ,000]|.©
[NMOV=2] -18,309 673,263 ,00 1 978 ,00 ,000]
[NMOV=3] -26,170 673,361 ,00 1 ,969/ ,00 ,000|©
[NMOV=4] -25,866 673,526 ,00 1 ,969/ ,00 ,000]

1 [NMOV=5] -23,282 673,529 ,00 1 972 ,00 ,000]°
[NMOV=6] -10,032 673,633 ,00 1 ,988] ,00 ,000] ©
[NMOV=T7] -7,695 673,866 ,00 1 ,991 ,00 ,000]
[NMOV=8] -9,738 673,979 ,00 1 ,988] ,00 ,000|.©
[NMOV=9] -9,147 673,831 ,00 1 ,989] ,00 ,000]©
[NMOV=10] -12,014 674,208 ,00 1 ,986/ ,00 ,000]°
[NMOV=11] -6,498 674,081 ,00 1 ,992 ,00 ,000]
[NMOV=12] oYl . i 0
[CANT_TDC=1] 2,283 ,692 10,88 1 ,001 9,81 2,526 38,085
[CANT_TDC=2] 1,976 ,686 8,31 1 ,004/ 7.21 1,882 27,644
[CANT_TDC=3] 1,533 ,688 4,97 1 ,026/ 4,63 1,204 17,820
[CANT_TDC=4] 1,208 ,702 2,96 1 ,085/ 3,35 846 13,235
[CANT_TDC=5] 1,088 ,809 1,81 1 A79 2,97 ,608: 14,491
[CANT_TDC=6] oYl R . 0
[MAX_MORA=30] 11,891 1,343 78,44 1 ,000| 146006,04| 10508,073 2,029E+06
[MAX_MORA=60] 5,458 1,273 18,38 1 ,000! 234,63 19,353| 2844,543
[MAX_MORA=90] 4,683 1,290 13,18 1 ,000! 108,10 8,626| 1354,660
[MAX_MORA=120] 2,647 1,302 4,14 1 ,042] 14,11 1,101 180,987
[MAX_MORA=150] 3,772 1,354 7,76 1 ,005/ 43,45 3,058 617,384
[MAX_MORA=180] 5,583 33,261 ,03 1 ,867 265,90| 1,297E-26|5,452E+30
[MAX_MORA=210] o . B 0

Tabla 18.

En el Caso del grupo 1 vemos en la Tabla 18 que la variable NMOV no es
significativa en ninguno de sus niveles, de igual forma la categoria 1 de la variable
clusterddef que es la que se asocia con este niimero de veces en gestion, tampoco es

estadisticamente significativa, el nivel 1 de la variable de nimero de pagos agrupados
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NPAG A

que se asocia linealmente con la categoria 1 de NGEST A, es

estadisticamente significativo asi como las categorias 1,2 y 3 del numero de TDC del

cliente, y los niveles de mora 30,60 y 90 y de igual manera todas las variables continuas

son estadisticamente significativas.

Resultados NGEST A =2-3

Grupo NGEST_A Var Ind.

B

Error Std.

Wald

Exp(B)

Intervalos al 95%

Lim Inf Lim Sup

Intercept -13,954 581,205 ,00 1 0,98
PROM_VCDO ,000! ,000[ 33547 1 0,00 1,00 1,000 1,000
PROM_PAG ,000! ,000[ 157,75 1 0,00 1,00 1,000 1,000
LIMITE ,000! 000! 1,63 1 0,20 1,00 1,000 1,000
[cluster4def=1] -374 1290 1,66 1 0,20 69 389 1,216
[cluster4def=2] 1,275 14 12517 1 0,00 28 224 349
[clusterddef=3] 9 0,2889104, 2,75 1 0,10 62| 0,351427| 1,09063
clusterddef=4] 0b! . . 0 . . .
COMO_PAGA=NP] 2,138 ,508] 17,72 1 0,00 12 044 319
COMO_PAGA=P-] -5,106! 498 105,08 1 0,00 01 ,002 016
COMO_PAGA=P+] - 0497833 140,71 1 0,00 ,00[ 0,001027[ 0,00723
[COMO_PAGA=P=] 0b ] . 0 . . .
[NPAG_A=1] 20,101 ,052[147317,15 1 0,00 5,367E+08| 4,843E+08| 5,947E+08
[NPAG_A=2-3] g 0 . 1 140083662| 14E+08| 14E+08
[NPAG_A=mas4] 0b . ] 0 . .
[NMOV=0] 1,543 581,205 ,00 1 1,00 4,68 ,000[¢
[NMOV=1] 868 581,205 ,00 1 1,00 2,38 ,000[¢
[NMOV=2] 2,709 581,205 ,00 1 1,00 07 ,000[°
[NMOV=3] -14,613[ 581,309 ,00 1 0,98 ,00 ,000[°
[NMOV=4] 15315| 581372 ,00 1 0,98 00 ,000[°

2-3 [NMOV=5] -15,669] 581,478 00 1 0,98 00 ,000(°
[NMOV=6] -13,654| 581,719 ,00 1 0,98 00 ,000[°
[NMOV=7] 835 582,118 00 1 1,00 2,30 ,000[¢
[NMOV=8] 851 582,499 ,00 1 1,00 234 ,000[<
[NMOV=9] 841 582,282 ,00 1 1,00 2,32 ,000[<
[NMOV=10] -249| 582,441 00 1 1,00 78 ,000[<
[NMOV=11] 9 582,213 ,00 1 1,00 1,64 0 c
[NMOV=12] 0b ] . 0 . . .
[CANT_TDC=1] 512 1188 741 1 0,01 1,67 1,154 2,414
[CANT_TDC=2] 569 186! 9,39 1 0,00 1,77 1,228] 2,542
[CANT_TDC=3] 512 187 7,49 1 0,01 1,67 1,156 2,409
[CANT_TDC=4] 402 191 4,42 1 0,04 1,50 1,028] 2,176
[CANT_TDC=5] 970,2121601 113 1 0,29 1.25| 0,826384| 1,898295
CANT_TDC=6] 0b ] ] 0 ] ] .
MAX_MORA=30 1,910 ,366! 27,30 1 0,00 6,75 3,299 13,830
MAX_MORA=60 1,493 ,250) 35,60 1 0,00 4,45 2,725 7,266
MAX_MORA=90 1,067 1252, 17,94 1 0,00 2,91 1,774 4,762
MAX_MORA=120] 2,285 264 74,85 1 0,00 10 ,061 A71
[MAX_MORA=150] 2,304 329 48,92 1 0,00 10| 5,237E-02[ 1,905E-01
[MAX_MORA=180] - 544, 586 86 1 0,35 58| 1,841E-01(1,831E+00
[MAX_MORA=210] ) ! 0 .

Tabla 19.

Ya para el grupo 2-3 en la Tabla 19 se muestra como la variable clisterddef es

significativa en su categoria 2, la variable LIMITE no es significativa en tanto que las

otras 2 variables continuas si lo son, nuevamente la variable NMOYV no es significativa

en ninguna de sus categorias, mas sin embargo en este caso los niveles de mora son

significativos en su mayoria, la variable que mide la frecuencia de pago COMO_PAGA

es significativa en todos sus niveles de igual forma el numero de pagos agrupados

NPAG A.
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Una vez evaluados el modelo en los datos de entrenamiento y prueba se obtiene la

siguiente tabla de clasificacion.

La Tabla de Clasificacion

Valor Prediccion
Muestra Observado mas4 Total % C.o.rrec.ta
Clasificacion
1 78.115 28 1 78.144 100,0%)
. 2-3 4.531 100.613 1.075 106.219 94,7 %)
Entrenamiento
mas4 23 7.697 196.398 204.118 96,2%)
% Total 21,3% 27,9% 50,8% 388.481 96,6%
1 19.281 3 - 19.284 100,0%)
Prueba 2-3 1.164 25.382 271 26.817 94,6%)
mas4 4 1.896 48.954 50.854 96,3%)|
% Total 5,3% 7,0% 12,7% 96.955 96,6%
Tabla 20.

Vemos en la Tabla 20 como los resultados no tienden a diferir mayormente con
los obtenidos en los arboles, sin embargo la variable NMOV que fue utilizada entre las
principales para la formacion del arbol, en el analisis RLM no es significativa en

ninguno de sus niveles.
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Conclusiones y Recomendaciones

Una vez llevado a cabo el proceso de caracterizacion de deudores de TDC de
una institucion financiera por medio de las técnicas de aprendizaje estadistico se puede
llegar a las siguientes conclusiones:

e Las técnicas de aprendizaje estadistico constituyen una herramienta
importante en el analisis estadistico de datos ya que tiene la posibilidad
de estudiar un problema segun el origen de este, bien sea cuando se tiene
conocimiento de lo que queremos obtener del estudio (una respuesta) o
bien la obtencion de informacién cuando los datos no tienen una
estructura definida y se desea sacar algtn tipo de informacion de interés
de estos.

e El uso de las técnicas de aprendizaje no supervisado fue de suma
importancia al momento de llevar a cabo la caracterizacion en el proceso
de aprendizaje supervisado ya que fue e través de este que se le dio
sentido a la variable respuesta que fue estudiada en la parte supervisada.

e Finalmente se logr6 obtener a través de las técnicas de aprendizaje
estadistico no supervisado un conjunto de 4 grupos de deudores con
caracteristicas claramente definidas.

e Por el area del aprendizaje supervisado se consiguié un clasificador que
permitid predecir con un alto porcentaje de acierto el tiempo que estaria
un cliente en gestion dada alguna de sus caracteristicas.

e Las técnicas aplicadas en este trabajo lograron establecer una especie de
mezcla entre técnicas de aprendizaje no supervisado y supervisado, ya
que la primera indujo la reduccion de un espacio de respuesta que
permitié mejorar los procesos de clasificacion usados en la segunda.

Como recomendacion se podria establecer el hecho de realizar el proceso de
clasificacion por medio de otras técnicas de aprendizaje supervisado como las
redes Neuronales a fin de evaluar que tan eficiente fueron las técnicas aqui
aplicadas, luego otra posible recomendacion seria la realizacion de un algoritmo
de clasificacion en la cual se permita la mezcla de variables cualitativas y
cuantitativas en la formacion de cluster y que opere distinto al algoritmo de two
steps cluster mostrado en este trabajo.
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