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RESUMEN

El presente estudio de investigacion se centro en identificar los perfiles més adecuados, en
una muestra de 8, 504 clientes que realizaron transacciones crediticias en el primer trimestre
del afio. Se agruparon los casos mediante las técnicas de segmentacion: K-means, Bietapico y
Kohonen, utilizando variables cuantitativas y categdricas. De las tres técnicas, la que obtuvo
mayor medida de silueta de cohesién y separacion, fue K-means, indicando una estructura
“buena” en cuanto a la cohesion al interior de los grupos y la separacion de los mismos. Por
otro lado, también se analizé las proporciones de los conglomerados, siendo la técnica K-
means la que presento las proporciones mas adecuadas en funcion a las variables de historial
crediticio y transacciones realizadas. Posterior a la obtencion de los conglomerados, se
procedié al proceso de obtencién de la reglas de clasificacion, mediante la técnica de
regresion logistica multinomial, la cual nos permitird realizar predicciones futuras. El
procedimiento se aplico a la muestra particionada, es decir, una parte de entrenamiento y otra

de comprobacion. Finalmente, se obtuvo una adecuada tasa de eficiencia en ambas muestras.

Ademas, los analisis permitieron identificar a dos conglomerados que muestran una alerta
para la empresa, es decir necesitan ser gestionados de forma oportuna, ya que constituyen un
futuro comportamiento de no pago de acuerdo a la caracterizacion obtenida de dichos

conglomerados.



l. INTRODUCCION

En los ultimos afos el uso de las tarjetas de crédito ha crecido enormemente, asi lo dio a
conocer La Superintendencia de Banca, Seguros y AFP, dando cuenta el aumento de 6.7
millones en el 2010 a ocho millones en el 2013.

En este contexto, sabemos que cada dia se realiza la emision de tarjetas de crédito por parte de
las instituciones bancarias y no bancarias, cuya finalidad es captar nuevos clientes y venderles
el servicio del crédito a través de las tarjetas, donde el precio de éste esta compuesto por
intereses, comisiones y mantencion de tarjeta, los cuales estan destinados a cubrir los costos y

el riesgo crediticio inherente de las tarjetas.

Actualmente, la presente entidad emisora de tarjetas de crédito trabaja principalmente con tres
tipos de tarjetas; “Golden”, “Platinium” y “Clasica”, dirigidas a los niveles socioeconémicos
A y B. Las transacciones que representan dichas tarjetas son monitoreadas a través de un
sistema de gestiones tempranas, este sistema cuenta con ciertos perfiles elaborados
empiricamente, es decir por “expertos en el negocio”, sin embargo dichos perfiles no tienen
sustento y validez estadistica en el procedimiento. Con dichos perfiles empiricos se identifica
a los clientes que necesitan ser gestionados de forma anticipada, es decir identifican ciertas
caracteristicas de los clientes que pueden incurrir en un futuro comportamiento de no pago.
Ante tal situacion, cabria hacerse la siguiente pregunta ¢;La entidad emisora esta gestionando
adecuadamente a sus clientes de acuerdo a los perfiles empiricos? Para responder la
interrogante y otras mas se propone el uso de las Técnicas de Segmentacién: K-means,
Bietapico y Kohonen. Posterior a ello con el objetivo de obtener las reglas de clasificacion

para predicciones futuras, se propone utilizar la técnica Regresion Logistica Multinomial.

En esta perspectiva, este estudio tiene como finalidad identificar aquellos perfiles que nos
permitan realizar “gestiones tempranas” eficientes y oportunas. Para ello, se trabajara con los
clientes activos que realizaron transacciones el primer trimestre del afio 2014. Se utilizara
variables que se derivan de las transacciones de los clientes y otras que provienen de su

historial crediticio. El software a usar sera SPSS Clementine 12.
1
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1.1 Fundamentacion del problema de Investigacion

La gran actividad financiera de hoy en dia, propone el constante analisis del comportamiento
de clientes. Por un lado, tenemos el criterio y juicio de analistas expertos, quienes utilizan
sus conocimientos y experiencias acumuladas a través de afios de trabajo para evaluar a los
clientes y tomar decisiones al respecto. Sin embargo la falta de validez metodoldgica y
estadistica en la construccion de modelos u otros tipos de andlisis, es un gran inconveniente
en cuanto a la toma de decisiones. En éste contexto sabemos que la entidad emisora de
tarjetas cuenta con perfiles construidos con el conocimiento de expertos, dichos perfiles
tienen como objetivo identificar clientes que deben ser gestionados anticipadamente, con la
finalidad de adelantarse a los eventos de no pago de los mismos.

Desde esta perspectiva se hace imprescindible realizar un nuevo andlisis con enfoque

estadistico, usando las variables adecuadas y otorgando validez al mismo.
1.2 Formulacion del problema

El problema de investigacion se formulo a través de las siguientes preguntas:

1. ¢Queé perfiles identifican a los clientes crediticios que realizaron transacciones en el
primer trimestre del afio? ¢Hay algin perfil, que identifique clientes que deben ser

gestionados anticipadamente?

1.3 Objetivos de la Investigacion

« Determinar e identificar conglomerados que indiquen la gestion anticipada de los

clientes, antes que incurran en un evento de no pago.

« Obtener las reglas de clasificacién mediante la técnica de Regresion Logistica

Multinomial.



1.4 Justificacion de la investigacion

Para la division de riesgos de la entidad emisora de tarjetas de créditos, es de suma
importancia anticiparse a los eventos de no pago de sus clientes, por ello contar con perfiles
que identifiquen a sus clientes de forma oportuna, le permitira realizar una gestion adecuada,
cuyo beneficio principal serd evitar un deterioro de su portafolio de créditos que vea

perjudicada su rentabilidad, evitando el aumento de la proporcion de créditos no pagados.

Desde esta perspectiva, ésta investigacion se centrara en encontrar los perfiles mas
adecuados, haciendo uso de tres técnicas de segmentacion: Cluster K-means, Bietapico y

Kohonen, de tal manera que se pueda comparar y tomar la mejor alternativa de solucion.

Al cabo de encontrar los mejores conglomerados de clientes que sean identificables,
utilizaremos la técnica de Regresion Logistica Multinomial para obtener las reglas de

clasificacion.

Il. REVISION BIBLIOGRAFICA

2.1 Segmentacion K-means

La técnica K-means busca identificar los grupos mediante particiones del conjunto de datos

en k grupos definidos al inicio por el investigador.

Esta metodologia esta basada en la idea de que cada cluster esta representado por el centro de
cada cluster (MacQueen 1967) o “centroide”, que es la media o mediana de un grupo de

puntos. Asimismo esta técnica permite a las observaciones moverse de un cluster a otro.

A diferencia de la segmentacion jerarquica, donde se requiere del célculo de la matriz de
similitud para cada par de casos que resulta lento cuando se trabaja con gran cantidad de

datos, la segmentacion por K-means no requiere el calculo de todas las posibles distancias.



Esta metodologia parte de un determinado ndmero de cluster fijados y, mediante un
algoritmo, repetidamente cada caso se asigna a un cluster y mientras el algoritmo avanza, el
mismo caso puede moverse de cluster en cluster. Lo cual también es una ventaja en
comparacion con la segmentacion jerarquica, donde la observacion una vez afiadida a un

cluster se queda ahi (Norusis 2011) [8].

2.1.1 Algoritmo de Segmentacion K-means

El algoritmo de las K-medias (presentado por MacQueen en 1967) es uno de los algoritmos
de aprendizaje no supervisado méas simples para resolver el problema de la clusterizacion. El
procedimiento aproxima por etapas sucesivas un cierto numero (prefijado) de clusters

haciendo uso de los centroides de los puntos que deben representar.

El algoritmo se compone de los siguientes pasos:

 Sitla K puntos en el espacio en el que "viven" los objetos que se quieren clasificar.

« Estos puntos representan los centroides iniciales de los grupos.

« Asigna cada objeto al grupo que tiene el centroide mas cercano.

« Tras haber asignado todos los objetos, recalcula las posiciones de los K centroides.

e Repite los pasos 2 y 3 hasta que los centroides se mantengan estables. Esto produce una
clasificacion de los objetos en grupos que permite dar una métrica entre ellos.

2.1.2 Supuestos

1. K-means utiliza la distancia Euclidiana para asignar los objetos a los clusters. Se

esperaria que los datos tengan una escala similar para el uso de distancias.

2. Para buscar la particion optima se busca reducir la varianza dentro de los cluster, esto se
puede lograr minimizando la suma de errores al cuadrado (SEE). La debilidad de este
supuesto es que cada grupo tendria aproximadamente el mismo SSE, lo que significa que

la matriz de variancia/covariancia entre objetos del mismo grupo sera igual.
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2.1.3 Tratamiento de variables

Analisis de correlacion
Si dos variables estan muy correlacionadas es recomendable que se tome solo una de ellas,
para no caer en redundancia y alterar las distancias del algoritmo.

Estandarizacion de variables categoricas en Clementine

Si las variables son medidas en escalas distintas, las variables con grandes valores
contribuyen en mayor medida a los calculos de distancias que las variables con valores

pequefios. (Norusis 2011) [8]

Yaghini (2010) [9] menciona que para compensar el efecto de la escala, los campos de rango

son transformados, de manera que todos tienen la misma escala.

En Clementine, los campos de rango se reajustardn a tener valores entre 0 y 1. La

transformacion utilizada es:

i min

max min

Clementine recodifica un campo simboélico como un grupo de campos numéricos con un
campo numeérico para cada categoria o valor del campo original. Para cada registro, el valor
del campo correspondiente a la categoria del registro se establece en 1, y todos los otros
valores de campo derivados se establecen a 0. Tales campos derivados son a veces llamados

campos de indicadores.



Por ejemplo, considere los siguientes datos, en donde x es un campo simbolico con posibles
valores A, B, y C:

# X X" X' X'3
1 B 0 1 0
2 A 1 0 0
3 C 0 0 1

Para algoritmos que utilizan la distancia euclidea para medir las diferencias entre los registros,
la diferencia entre dos registros con diferentes valores de i y j para el conjunto es:

J 2
\/El(xm - sz)

Donde J es el nimero de categorias, y Xy, es el valor del indicador derivado de la categoria k
para el registro n.

Los valores seran diferentes en dos de los derivados indicadores, X; y X;.La suma sera:

JL-0) +(0-1) =2 ~1414

El cual es mayor que 1.

Eso quiere decir que en base a esta codificacion, si los nuevos campos derivados se codifican
con un valor de 1, tenderan a dominar la solucion del cluster comparando con los campos
numéricos. Para corregir este sesgo, Clementine aplica una escala factor a los campos de
conjunto de derivados, tales que una diferencia de valores en un campo de juego produce una

distancia euclidiana de 1.



El factor de escala por defecto es:

\ﬁzmm
2
Este valor da el resultado deseado:
T Y (T Y 11
\F—o R \F—o YN
[ 2 2 2 2

En consecuencia, el valor 0.707 es usado en lugar de la raiz cuadrada de 1.

Principales pasos del algoritmo
1. Seleccione centros iniciales de los conglomerados
2. Asignar cada registro a la agrupacién més cercana

3. Actualizacion de los centros de los conglomerados en base a los registros asignado a cada

cluster
4. Repita los pasos 2 y 3 hasta que:

En el paso 3, no hay ningin cambio en los centros de los conglomerados de la iteracion

anterior, o el nimero de iteraciones excede las iteraciones maximas parametro.

2.2 Segmentacion Bietdpico

Es una técnica de segmentacion no jerarquica exploratoria la cual permite revelar grupos
naturales de un conjunto de datos. Fue propuesta para resolver algunos problemas que
enfrentaban las otras técnicas de Segmentacion, en particular el que pueda trabajar con
variables mixtas (continuas y categoricas) y el que pueda determinar el niamero de clusters

automaticamente. (Bacher et. al. 2004) [1].



2.2.1 Algoritmo de Segmentacion Bietapico

Norusis (2011) [8] describe los pasos de la siguiente forma:

Paso 1: Consiste en la formacion de los preclusters. Los preclusters son tan solo los clusters
de los casos originales que son usados en lugar de la data cruda en el clusters jerarquico. El
objetivo de este paso es reducir el tamafio de la matriz de distancias y el algoritmo que
decide, basado en la medida de distancia, si el caso actual debe unirse con algun precluster
para formar un nuevo precluster. Luego de completado este paso, el tamafio de la matriz de

distancias ya no es dependiente del niUmero de casos sino en el nimero de precluster.

Paso 2: Consiste en el agrupamiento de los precluster mediante la segmentacion jerarquica.
Formando clusters mediante la metodologia jerarquica permite explorar una variedad de

soluciones con un diferente nimero de clusters.

2.2.2 Supuestos

El algoritmo de segmentacidn Bietapica estd basado en la medida de distancia que da los
mejores resultados si todas las variables son independientes, variables continuas que tienen

una distribucion normal y variables categdricas con distribucion multinomial.

Sin embargo, el algoritmo esta pensado para trabajar razonablemente bien cuando las
suposiciones no se cumplan. Esto debido a que las técnicas de segmentacion no involucran
una prueba de hipotesis y calculo de niveles de significancia, solo estan presentes para hacer
seguimiento descriptivo. Es perfectamente aceptable segmentar datos cuando no se cumplan
estos supuestos. Solamente el investigador determinara si los resultados son satisfactorios

para sus necesidades (Norusis 2011) [8].



2.2.3 Medida de cohesion y silueta

Esta medida se utiliza como referencia para indicar si los resultados de los conglomerados
son pobres, correctos o buenos (Kauffman y Rousseeuw 1990). Esta medida permite

comprobar la calidad del conglomerado.

Un resultado “bueno” indica que los datos reflejan una evidencia razonable o sélida de que
existe una estructura de conglomerados, de acuerdo con la valoracion Kaufman y
Rousseeuw. Un resultado “correcto” indica que esta evidencia es débil, y un resultado

“pobre” significa que, segin esa valoracion no hay evidencias.

Las medias de medida de silueta, en todos los registros esta dada por (B-A)/méx (A,B), donde
A es la distancia del registro al centro de su conglomerado y B es la distancia del registro al

centro del conglomerado mas cercano al que no pertenece.

Un coeficiente de silueta de 1 podria implicar que todos los casos estan ubicados
directamente en los centros de sus conglomerados. Un valor de -1 significaria que todos los
casos se encuentran en los centros de los conglomerados de otro conglomerado. Un valor de
0 implica, de media, que los casos estan equidistantes entre el centro de su propio
conglomerado y el siguiente conglomerado mas cercano. (SPSS 2011).

2.3 Segmentacion Kohonen

En 1982 T. Kohonen present6 un modelo de red denominado mapas auto-organizados o
SOM (Self-Organizing Maps), basado en ciertas evidencias descubiertas a nivel cerebral.

Este tipo de red posee un aprendizaje no supervisado competitivo.

No existe ningin maestro externo que indique si la red neuronal esta operando correcta o
incorrectamente porque no se dispone de ninguna salida objetivo hacia la cual la red

neuronal deba tender.



La red auto-organizada debe descubrir rasgos comunes, regularidades, correlaciones o
categorias en los datos de entrada, e incorporarlos a su estructura interna de
conexiones. Se dice, por tanto, que las neuronas deben auto-organizarse en funcion de

los estimulos (datos) procedentes del exterior.

En el aprendizaje competitivo las neuronas compiten unas con otras con el fin de llevar a
cabo una tarea dada. Se pretende que cuando se presente a la red un patron de entrada,
solo una de las neuronas de salida (0 un grupo de vecinas) se active. Por tanto, las
neuronas compiten por activarse, quedando finalmente una como neurona vencedora y

otra como anulada del resto, que son forzadas a sus valores de respuesta minimos.

El objetivo de este aprendizaje es categorizar los datos que se introducen en la red.
Se clasifican valores similares en la misma categoria vy, por tanto, deben activar la

misma neurona de salida.

Las clases o categorias deben ser creadas por la propia red, puesto que se trata de un

aprendizaje no supervisado, a través de las correlaciones entre los datos de entrada.
Kohonen afirma: | just wanted an algorithm that would effectively map similar patterns

(pattern vectors close to each other in the input signal space) onto contiguous

locations in the output space. (Kohonen, 1995, p. V1.)
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2.3.1 Algoritmo de Kohonen

El proceso de aprendizaje del SOM es el siguiente (Kaski, Kangas y Kohonen 1998) [7]:

Paso 1. Un vector x es seleccionado al azar del conjunto de datos y se calcula su
distancia (Similitud) a los vectores del codebook, usando, por ejemplo, la distancia

euclidea:

[Ix=m, [}=min; {|| x—m, |}

Paso 2. Una vez que se ha encontrado el vector mas proximo o BMU (best
matching unit) el resto de vectores del codebook es actualizado. EI BMU vy sus
vecinos (en sentido topoldgico) se mueven cerca del vector X en el espacio de datos.

La magnitud de dicha atraccion esta regida por latasa de aprendizaje.

Mientras se va produciendo el proceso de actualizacion y nuevos vectores se asignan al
mapa, la tasa de aprendizaje decrece gradualmente hacia cero. Junto con ella también

decrece el radio de vecindad también.

La regla de actualizacién para el vector de referencia dado i es la siguiente:

m; (1) +a(O)(x(t) —m; (1)) e N(t)

““+D:{ma>1eN40

Los pasos 1y 2 se van repitiendo hasta que el entrenamiento termina. EI nimero de
pasos de entrenamiento se debe fijar antes a priori, para calcular la tasa de
convergencia de la funcion de vecindad y de la tasa de aprendizaje.

11



Una vez terminado el entrenamiento, el mapa ha de ordenarse en sentido topoldgico: n
vectores topoldgicamente proximos se aplican en n neuronas adyacentes o incluso en la

misma neurona.

2.4 Regresion Logistica Multinomial

La regresion logistica multinomial (Hosmer y Lemeshow, 1989) [5], es utilizada en modelos
con variable dependiente de tipo nominal con més de dos categorias (politbmica) y es una
extension mul-tivariante de la regresion logistica binaria clasica. Las variables independientes

pueden ser tanto continuas (regresores) como categoricas (factores).

Tradicionalmente las variables dependientes politomicas han sido modeladas mediante
andlisis discriminante pero, gracias al creciente desarrollo de las técnicas de célculo, cada vez
es mas habitual el uso de modelos de regresion logistica multinomial, ya implementados en

paquetes estadisticos.

2.4.1 Calidad del Ajuste

Al igual que en la regresion logistica binaria, la calidad del ajuste en la regresion logistica
multinomial se mide mediante coeficientes de determinacion conocidos como Pseudo-R2. De

entre todos ellos tenemos a los mas clasicos, que son los que proporciona el paquete estadistico
S.P.S.S.

Pseudo — R? de Mc Fadden

Se basa en la funcion auxiliar A utilizada en el ajuste y viene dado por:

A .
R%vE =1—A—f; su rango teorico de valores es 0 < R%ye <1, pero muy rara vez su valor se

0
aproxima a 1. Suele considerarse una buena calidad de ajuste cuando 0.2 < R’y <0.4, y

excelente para valores superiores.

12



Pseudo — R? de Cox y Snell

Se basa directamente en la verosimilitud L, definido como:

(V&)

2 Af_AO .
R2 1- =1-exp — siendo L, =exp(-A,/2) Y L;=exp(-A,/2). El

TR

rango tedrico para este coeficiente es 0<R® <1—(~/LO), lo que le hace poco

cs —

interpretableal depender de L, . Por este motivo es preferible el seudo R*de Nagelkerke

Pseudo — R? de Nagelkerke

Af _Ao
R? 1-exp -
Se define como: R?_ & = y su rango de valores es 0<R? <1,
B -A
1—(x”/|-o) 1—exp( noj

por lo que puede interpretarse del mismo modo que el coeficiente de determinacién de la

regresion lineal clasica, aunque es mas dificil que alcance valores proximos a 1.

Calidad en la prediccién

Si, a partir del modelo ajustado, clasificamos cada observacion en la categoria mas
probable, podemos construir una matriz de clasificacion observados - pronosticados y
utilizar el porcentaje de clasificaciones correctas como una medida de la calidad de

prediccion, del mismo modo que se hace en el analisis discriminante.
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I1l.  MATERIALES Y METODOS

3.1 Procedimiento de analisis de datos

El procesamiento de los datos se realizO mediante la aplicacion de tres técnicas de
segmentacion: K-means, Bietapico y Kohonen. Dado que no tenemos un antecedente del
numero de conglomerados, dicho nimero estara en el rango de 2 conglomerados como
minimo y 15 conglomerados como méaximo.

Se compar0 los resultados de las tres técnicas, una de las comparaciones se baso en los
valores de medida de silueta y cohesion. Y por otro lado, también se compard la proporcion
de los conglomerados obtenidos. Finalmente, para obtener las reglas de clasificacion se
aplico la técnica de regresion logistica multinomial. Previamente, se realiz6 una particion de
la muestra, es decir, una muestra de entrenamiento que representa el 70% y otra de
comprobacion que representa el 30%.

Para el procesamiento de los datos se utilizd la herramienta de modelamiento SPSS

Clementine 12.

3.2 Formulacién de la hipotesis

La hipotesis que corresponde a la investigacion es la siguiente:

1. Existen perfiles diferenciados de los clientes que realizaron transacciones en el primer
trimestre del afio, segun las variables de historial crediticio y las variables originadas de
acuerdo a sus transacciones.

3.3 Definicién operacional de variables

Las variables Xg Xg Xi0 no se consideraran para el analisis de segmentacion por la alta

correlacion que presentan con otras variables que se consideran indispensables en el modelo.

Se omiten estas variables con el fin de no sobredimensionar los grupos. (Anexo 1).
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Finalmente, entran al modelo las variables cuantitativas X; X X3 X4 Xs Xgy X7,y las
variables X;1y X1, de naturaleza categorica.

Las variables de partida que se tienen para este estudio son:

Cuadro Nro.1 Descripcion de variables cuantitativas

Xi Variables Descripcion

X, CONSUMO_SOLES C_onsumo acumulado en el primer
trimestre

X2 SCORE Score

X3 CAPITAL_ADEUDADO | Capital adeudado en el primer trimestre

X4 DEUDA_SF Deuda total en el Sistema Financiero

Xs ANTIGUEDAD Antigliedad de la cuenta en meses

Xe LINEA DISPONIBLE |Linea de crédito disponible

X7 SF 1 Deuda en el Sistema Financiero/ingreso

Xsg CC._I Cuota comprometida/ingreso

Xo LD LC Linea disponible / Linea de crédito

X10 CA _LC Capital adeudado/ Linea de crédito

Cuadro Nro.2 Descripcidn de variables cualitativas

Xi Variables Descripcion Valores

0 " Normal"

1 "Cliente con
Clasificacion crediticia por la SBS | problemas potenciales™

Xu | CLASIF_MAXG en los Gltimos 6 meses 2 "Deficiente"

3 "Dudoso"

4 "Pérdida"

1 "Golden"

Xi12 | Tipo de Tarjeta | Tipo de Tarjeta 2 "Platinium"

3 "Clasica"
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Definicion de Clasificacion crediticia por la SBS en los Gltimos 6 meses:

Categoria normal (0): Son aquellos deudores que vienen cumpliendo con el pago de sus

créditos de acuerdo a lo convenido o con un atraso de hasta ocho 8 dias calendario.

Categoria con problemas potenciales (1): Son aquellos deudores que registran atraso en el

pago de sus créditos de nueve a treinta dias calendario.

Categoria deficiente (2): Son aquellos deudores que registran atraso en el pago de sus

créditos de treinta y uno a sesenta dias calendario.

Categoria dudoso (3): Son aquellos deudores que registran atraso en el pago de sus créditos

de sesenta y uno a ciento veinte dias calendario.

Categoria pérdida (4): Son aquellos deudores que muestran atraso en el pago de sus créditos

de mas de ciento veinte dias calendario.

3.4 Disefio de la Investigacion

El disefio de la investigacién es no experimental, del tipo transversal y descriptivo, debido a
que tomamos los datos del primer trimestre del presente afilo como un solo momento, y a la
vez la informacion de los clientes crediticios, con el objeto de describir los grupos que se

obtienen en dicha muestra de acuerdo a las variables mas influyentes.

3.5 Poblacién y muestra

La poblacion esta definida por los clientes activos, que realizan transacciones con alguna de
las tres tarjetas principales de la empresa en estudio. Dado que este trabajo esta orientado a la
mineria de datos, es decir el descubrimiento de conocimiento Gtil en base a grandes
volimenes de datos, se tomara una muestra de 8, 504 clientes que efectuaron transacciones

en el primer trimestre del presente afio.
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IV. RESULTADOSY DISCUSION

4.1 Aplicacién de Analisis Segmentacion

Para seleccionar el mejor conjunto de conglomerados, que permita diferenciar los perfiles de
clientes que realizaron transacciones en el primer trimestre del afo, se aplicaron tres tipos de

conglomeracion Bietapico, K- medias y Kohonen.

Las siguientes variables entraron al proceso de segmentacion: CONSUMO_SOLES,
SCORE, CAPITAL_ADEUDADO, DEUDA SF, ANTIGUEDAD, LINEA DISPONIBLE,
SF_I, CLASIF_RCC y TIPO_TARJETA.

En el proceso de iteracion y generacion de la mejor alternativa de agrupacion de los

clientes, se procesaron los siguientes modelos en el software SPSS Clementine 12.

Graéfico Nro. 1: Modelamiento de las tres técnicas de Conglomerados en Clementine
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A continuacion detallaremos el modelamiento de cada conglomerado.

4.1.1 Aplicacion de Segmentacion K - means

Segln la metodologia descrita por Yaghini (2010) [9], para evitar el problema del uso de
campos con rangos Yy desviaciones tipicas muy diferentes, Clementine recodifica las
variables categoricas antes de que comience la agrupacion, obteniéndose nuevos valores de
entrada para el célculo de las distancias. Los datos categdricos se transforman en un
equivalente numérico. Por ejemplo, para la variable “Tipo de Tarjeta”, que tiene tres

valores, tendré tres nuevas entradas transformadas:

e Tarjeta Golden (100)
e Tarjeta Platinium (010
e Tarjeta Clésica (001)

La misma metodologia se aplica para la variable categodrica “Clasificacion crediticia en la
SBS, en los ultimos seis meses”. Entonces, con la transformacion de las variables

categoricas y uso de las variables numéricas se aplico la técnica K-means.

Con la aplicacion de ésta técnica se obtuvieron 5 conglomerados, del grafico Nro. 3, se
puede observar que la medida de cohesion y silueta tiene un valor de 0.559, lo cual
evidencia un resultado “bueno”, es decir indica que los conglomerados al interior tienen
caracteristicas similares y que se diferencian entre ellos. También se muestra el cociente

del tamafio del conglomerado méas grande al mas pequefio de 6.42.
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Gréafico Nro. 2: Modelo K —Means

Tamanos de conglomerados

Conglomerado

: Tamaiio de
Eﬁgﬂg:g,ﬂzzgg,} conglomerado mas 499 (5 9%)
M conglomerado-3 pequefio
M conglomerado-4 Tamaiio de
Oconglomerado-5 conglomerado mas 3203 (37 ,7%)
grande

Cociente de tamaiios:
Conglomerado mas 642
grande a conglomerado '
mas pequeiio

Grafico Nro. 3: Medida de silueta de K- means
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4.1.2 Aplicacién de Segmentacion Bietapica

Con la aplicacion de ésta técnica de igual manera que con la técnica de k-means se
obtuvieron 5 conglomerados, sin embargo la distribucion de los conglomerados refleja
una distribucion mas equitativa. Por otro lado, segun el grafico Nro. 5, podemos observar
un menor valor de silueta y cohesidn, pero este valor de 0.518 también evidencia un
resultado “bueno”, indicando que los conglomerados al interior tienes caracteristicas

similares y que se diferencias entre ellos.
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Gréfico Nro. 4: Modelo Bietépico
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Gréfico Nro. 5: Medida de silueta de Bietapico
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4.1.3 Aplicacion de Segmentacion Kohonen

La aplicacion de ésta técnica identifica 7 conglomerados, sin embargo el tamafio de cada
conglomerado se encuentra mas diversificado, siendo el cociente del conglomerado més
grande al conglomerado méas pequefio de 41,06. Por otro lado, segun el grafico Nro. 7,
podemos observar un valor adecuado de medida de silueta y cohesidn, con este valor de
0.557 también se evidencia un resultado “bueno”, indicando que los conglomerados al

interior tienes caracteristicas similares y que se diferencias entre ellos.

Gréfico Nro. 6: Modelo Kohonen

Tamaros de conglomerados

Conglomerado
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Grafico Nro. 7: Medida de silueta de Kohonen
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Comparacion de modelos

Al realizar la comparacién de los tres modelos obtenidos, se observa que; los conglomerados
obtenidos con las técnica de K-medias y Kohonen tienen mayores valores de silueta y
cohesion, 0.559 y 0.557, respectivamente. Y con la técnica Bietapica se observa el menor
valor. Por tanto, de acuerdo a la silueta podemos decidir entre K-medias y Kohonen. Sin
embargo al observar las proporciones de los conglomerados, se observa que con la técnica de
Kohonen, estos se encuentran distribuidos entre muy bajas (1.8%, 6.0%, 6.8%, 0.9%) y altas

proporciones (37.7%, 25.5%, 21.3%), a diferencia de lo obtenido con K-means, donde

tenemos proporciones distribuidas en 25.5%, 21.3%, 37.7%, 9.6% y 5.9%.

Por tanto, concluimos que la mejor alternativa de conglomerados se da por los resultados

obtenidos con la técnica K-means.

Graéfico Nro. 8: Comparativo Medida de Silueta y Cohesién
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Conglomerados Finales - Técnica K-means

Los conglomerados mas adecuados se obtuvieron con la técnica de K-means. Del grafico
Nro. 9 se puede apreciar la distribucion de cada conglomerado. Por otro lado, del gréafico

Nro. 10 se puede observar la importancia de cada predictor incluido en el modelo del
conglomerado.

Grafico Nro. 9: Conglomerados Finales —K-means

Tamanos de conglomerados

Conglomerado
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mas pequefo
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Gréfico Nro. 10: Importancia de cada predictor

Conglomerados

Importancia de entrada (predictor)
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Descripcion

Tamaiio

37,7% 5,0% 9,6% 21,3% 25,5%
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ANTIGUEDAD ANTIGUEDAD ANTIGUEDAD ANTIGUEDAD ANTIGUEDAD
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A continuacion se detallan los perfiles encontrados mediante la segmentacion K-means:

Conglomerado 1: Clientes antiguos con medianos niveles de consumo y con buena

calificacién crediticia.

Los clientes pertenecientes a este conglomerado, presentan en promedio un consumo de S/.
777.25 en el ler trimestre del afio, un score de 659.20, que significa “bajo riesgo” en el
sistema financiero, un capital adeudado S/.5, 168.74, una deuda en el sistema financiero de
S/.68, 704.28, ademas poseen una linea disponible de S/. 6, 232.37, tienen una antigliedad de
4 afos, un ratio de deuda en el sistema financiero respecto al ingreso de 24.24, poseen la
tarjeta “Platinium” y tienen una calificacion crediticia maxima de “0” , es decir un

comportamiento “normal” en el sistema financiero dentro de los 6 ultimos meses.

Conglomerado 2: Clientes antiguos con medianos niveles de consumo y con posibles

problemas crediticios.

Los clientes pertenecientes a este conglomerado, presentan en promedio un consumo de S/.
741.23 en el ler trimestre del afio, un score de 495.59, que significa “alto riesgo” en el
sistema financiero, un capital adeudado S/.6, 705.86, una deuda en el sistema financiero de
S/.90, 968.68, ademas poseen una linea disponible de S/. 6, 535.92, tienen una antigliedad de
3.5 afios, un ratio de deuda en el sistema financiero respecto al ingreso de 23.77, poseen la
tarjeta “Platinium” y tienen una calificacion crediticia maxima de “1”, es decir un cliente
con problemas potenciales de crédito, segun el sistema financiero dentro de los 6 Gltimos

meses.

Conglomerado 3: Clientes antiguos con bajos niveles de consumo y con posibles

problemas crediticios.

Los clientes pertenecientes a este conglomerado, presentan en promedio un consumo de S/.

374.23 en el ler trimestre del afio, un score de 310.74, que significa “muy alto riesgo” en el
25



sistema financiero, un capital adeudado S/.3, 504.43, una deuda en el sistema financiero de
S/.50, 191.28, ademés poseen una linea disponible de S/. 2, 006.81, tienen una antigiedad de
4 afos, un ratio de deuda en el sistema financiero respecto al ingreso de 23.72, poseen la
tarjeta “Clasica” y tienen una calificacion crediticia maxima de “1”, es decir un cliente con

problemas potenciales de crédito, segun el sistema financiero dentro de los 6 Gltimos meses.

Conglomerado 4: Clientes nuevos con medianos niveles de consumo y con buena

calificacion crediticia.

Los clientes pertenecientes a este conglomerado, presentan en promedio un consumo de S/.
820.90 en el ler trimestre del afio, un score de 687.07, que significa “bajo riesgo” en el
sistema financiero, un capital adeudado S/.7, 367,49, una deuda en el sistema financiero de
S/.105, 962.13, ademas poseen una linea disponible de S/.13, 125.15, tienen una antigiedad
de 2 afios, un ratio de deuda en el sistema financiero respecto al ingreso de 22.71, poseen la
tarjeta “Golden” y tienen una calificacion crediticia maxima de “0” , es decir un

comportamiento “normal” en el sistema financiero dentro de los 6 Gltimos meses.

Conglomerado 5: Clientes nuevos con bajos niveles de consumo y con buena

calificacién crediticia

Los clientes pertenecientes a este conglomerado, presentan en promedio un consumo de S/.
424.67 en el ler trimestre del afio, un score de 647.81, que significa “bajo riesgo” en el
sistema financiero, un capital adeudado S/.1, 634.30, una deuda en el sistema financiero de
S/.33, 160.99, ademas poseen una linea disponible de S/. 2, 380.78, tienen una antigiiedad de
3 afios, un ratio de deuda en el sistema financiero respecto al ingreso de 17.55, poseen la
tarjeta “Clasica” y tienen una calificacion crediticia maxima de “0”, es decir un

comportamiento “normal” en el sistema financiero dentro de los 6 iltimos meses.
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4.2 Analisis de Regresion Multinomial

Se realizd un andlisis de regresion logistica multinomial para obtener una regla de
clasificacion que permita asignar nuevos clientes a cada uno de los conglomerados.
Para obtener y validar el modelo obtenido, se realizé una particion de la muestra, es decir un

70% de entrenamiento y un 30% de validacion.

Los modelos obtenidos, tanto con la muestra de entrenamiento y comprobacion presentan
una significancia alta (<0.05), lo cual nos indica que en el modelo final de cada particion,
los coeficientes del parametro son diferentes de cero (considerando la Ho: =0, Ha= B;#0),

es decir las variables se ajustan al modelo.

Cuadro Nro.3 Resultados del ajuste del modelo

Criterio de ajuste del modelo Contrastes de la razon de

Modelo - verosimilitud
AlC BIC g Chi-cuadrado gl. Sig.
verosimilitud
Solola 17032.3 17059.1 17024.3
interseccion
Final 10749.7 11124.1 10637.7 6386.7 52 0.000

Criterio de ajuste del modelo Contrastes de la razon de

Modelo — verosimilitud
AlC BIC g Chi-cuadrado gl. Sig.
verosimilitud
Sélola 74297 74532 74217
interseccion
Final 3273.9 3601.9 3161.9 4259.8 52 0.000
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Por otro lado, el pseudo R-cuadrado nos indica que las variables independientes estan
explicando aproximadamente en un 60% a la variable dependiente, es decir a los cinco
Conglomerados, sin embargo podria considerarse la posibilidad de revisar el modelo para

tratar de hacer mejores predicciones.

Cuadro Nro.4 Pseudo R- Cuadrados del Modelo

Cox y Snell 0.606
Nagelkerke 0.669
McFadden 0.375
Cox y Snell 0.808
Nagelkerke 0.856
McFadden 0.574

Eficiencia del Modelo:

Segun el Cuadro Nro.5, observamos que a nivel general se obtuvo un 94.1% de eficiencia
para la muestra de entrenamiento, y un 94.0% para la muestra de comprobacién, lo que
nos indica una alta eficiencia en el modelo obtenido, lo que nos puede indicar que

podemos realizar predicciones a los futuros clientes.
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Cuadro Nro.5 Eficiencias de los Modelos

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 CP;:::er[Baje
Cluster 1 2217 0 0 0 0 100.0%
Cluster 2 0 0 347 0 0 0.0%
Cluster 3 0 0 566 0 0 100.0%
Cluster 4 0 0 5 1258 0 99.6%
Cluster 5 0 0 0 0 1528 100.0%
glc(’)rtfaelntale 37.40% 0% 1550% | 21.20% | 25.80% 94.1%

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Eg:::(;gaje
Cluster 1 986 0 0 0 0 100.0%
Cluster 2 0 0 152 0 0 0.0%
Cluster 3 0 0 251 0 0 100.0%
Cluster 4 0 0 5 550 0 99.6%
Cluster 5 0 0 0 0 642 100.0%
gl‘(’)’t'f;“taje 38.20% 0% 15.70% | 21.30% | 24.90% 94.0%

Las reglas obtenidas se encuentran en el Anexo2.
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V.

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

De los resultados obtenidos se concluye:

1)

2)

3)

Con el algoritmo K-means se determino que los clientes que realizaron transacciones
en el primer trimestre del presente afio, se pueden distribuir en cinco conglomerados,
ya que presenta el mayor valor de medida de silueta y cohesion, siendo 0.559. Aunque
la técnica Kohonen, también nos mostrd un valor alto de silueta (0.557), al observar el
cociente de tamarfios de conglomerados, el valor de 41.06 evidencidé una distancia muy
elevada entre el conglomerados mas grande al mas pequefio, a diferencia del cociente
con K-means de 6.42. Por tanto la decision se enfocd en los cinco conglomerados
obtenidos con K-means, al observar el valor de silueta y a su vez la proporcion de los

conglomerados obtenidos.

Segun la caracterizacion de los Conglomerados, se logré identificar dos
conglomerados que necesitan una gestion anticipada, tenemos a los “Clientes antiguos
con medianos niveles de consumo y con posibles problemas crediticios”
(Conglomerado 2) y a los “Clientes antiguos con bajos niveles de consumo y con
posibles problemas crediticios (Conglomerado 3), ademéas engloban a las tarjetas
“Platinium” y “Clasica”, respectivamente. Los clientes que se encuentran en dichos
conglomerados deben ser gestionados de manera temprana ya que evidencian futuros

problemas crediticios.

Mediante la aplicacién de la técnica de Analisis de Regresion Logistica Multinomial,
tomando como variable dependiente a los conglomerados obtenidos, se obtuvo como
resultado una tasa aproximada del 94% de buena clasificacion tanto en la muestra de
entrenamiento como validacion. Por lo cual, podemos concluir la eficiencia de nuestro

modelo para predicciones futuras e implementar las reglas de clasificacion obtenidas.
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Recomendaciones

1)

2)

3)

Se recomienda agregar al andlisis una técnica comparable a la Regresion Logistica
Multinomial, como el algoritmo de Arboles de Clasificacion, para evaluar la eficiencia

de nuestro modelo.

Realizar el proceso de segmentacion en otros periodos de tiempo, e ir evaluando
periddicamente los conglomerados, para saber si se incorpora algin nuevo grupo de
interés a los conglomerados. Ya que a la empresa le interesa conocer aquellos
conglomerados, cuyas caracteristicas definan la necesidad de gestiones para anticiparse

a los eventos de no pago de sus clientes

Tratar de tener siempre datos de entrenamiento y comprobacién, para obtener una

correcta validacion de los resultados obtenidos.
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VIl.  ANEXOS

Anexo 1: Correlaciones Variables Cuantitativas

CONSUMO CAPITAL_AD ANTIGUED | LINEA_DISPO
_SOLES SCORE EUDADO | DEUDA SF AD NIBLE SF | cC | LD LC | CA LC
CONSUMO_SOLEs  Cor-de 1.00 -,05™ 21 08™ 02 04™ 08™ 03™ -,08™ 10™
- Pearson
SCORE Corr.del _,pe 1.00 -31" 00 15" 44" -01 07 68" -,66™
Pearson
CAPITAL_ADEUDA Corr.del -31™ 1.00 35 a7 -02 15" 02 42" 52"
DO Pearson
DEUDA_SF Corr. de 08™ .00 35™ 1.00 26™ 24 46™ 08™ -.02 05~
— Pearson
ANTIGUEDAD  Corr-de 02 15™ 17 26™ 1.00 17 16™ o7 01 -01
Pearson
Corr. de x o o x x o x
LINEA_DISPONIBLE 04 44 02 24 17 1.00 02 03 54 - AT
— Pearson
SF I Corr. de 08™ -01 15™ 46™ 16™ 02 1.00 51 -,05™ 06
- Pearson
cC_I Corr. de 03" 07 02 08™ o7 03™ 51 1.00 08" 07
- Pearson
LD LC Corr.del _gm 68™ -42™ -02 01 54" -,05™ 08™ 1.00 -88™
- Pearson
CA LC Corr. de 10™ -,66™ 52 05™ -01 4T 06™ 07 -,88™ 1.00
- Pearson

**_La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (2 colas).
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Anexo 2:

Reglas de Clasificacion — Modelo Regresion Logistica Multinomial

(Muestra de Entrenamiento)

E| Ec

uacidn para conglomerado-1

Categoria base

- +0,00000000000000000000

E-Ecuacidn para conglomerado-2

-0,00001074 * CONSUMO_S0LES +
00004692 * SCORE +

-0,000002562 * CAPITAL_ADEUDADC +
0,0000004615* DEUDA_SF +
0001105 * ANTIGUEDAD +
-0,000007392 * LINEA_DISPOMNIBLE +
-0,0005685* SF_| +

- -1,613* [CLASIFICACION_RCC=0] +

11,45 * [CLASIFICACION_RCC=1] +
-0,1614 * [CLASIFICACION_RCC=2] +
-0,02155 * [CLASIFICACION_RCC=3] +
2112 * [COD_GRUPO_TEMP=2] +
-0,3342 *[COD_GRUPQ_TEMP=3] +
+-2,244

El-Ecuaciaon para conglomerado-3

0,000007009 * COMSUMD_SOLES +
-0,0001686 * SCORE +

-0,0000009336 * CAPITAL_ADEUDADC +
-0,00000005148 * DEUDA_SF +
-0,000359 * ANTIGUEDAD +
0,000003231 * LINEA_DISPOMIBLE +
0.00006732*5F_| +

- -11,49* [CLASIFICACION_RCC=0] +

1553 * [CLASIFICACION_RCC=1]+
01161 * [CLASIFICACION_RCC=2] +
-0,4583 * [CLASIFICACION_RCC=3] +
-1,057 * [COD_GRUPO_TEMP=2] +
-3,314 7 [COD_GRUPO_TEMP=3] +
+10,72
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E-Ecuacidn para conglomerado-4
0,000003142 * COMNSUMOD_S0OLES +
00003365 * SCORE +
-0,0000007345 * CAPITAL_ADELUDADD +
0000000256 * DEUDA_SF +
-0,0002439 * ANTIGUEDAD +
0,000004301 * LINEA_DISPOMIBLE +
-0,0005157 * 3F_| +

- -0,6173 * [CLASIFICACION_RCC=0] +
-0,3649 * [CLASIFICACION_RCC=1]+
04502 * [CLASIFICACION_RCC=2] +
2,924 * [CLASIFICACION_RCC=3] +
4,149 * [COD_GRUPO_TEMP=2] +
-2.346 * [COD_GRUPO_TEMP=3] +
+-0,2168

E-Ecuacisn para conglomerado-5
-0,00001351 * CONSUMO_SOLES +
0,0004294 * SCORE +
0,0000002984 * CAPITAL_ADEUDADO +
0,0000002118 * DEUDA_SF +
0,0003894 * ANTIGUEDAD +
-0,000005414 * LINEA_DISPONIBLE +
-0,00018977 * SF_| +

- 04215 * [CLASIFICACION_RCC=0] +
0,1365 * [CLASIFICACION_RCC=1] +
0,3389 * [CLASIFICACION_RCC=2] +
-0,08236 * [CLASIFICACION_RCC=3] +
-3,229* [COD_GRUPOD_TEMP=2] +
-5,58 * [COD_GRUPO_TEMP=3] +
+2 215

Reglas de Clasificacion — Modelo Regresién Logistica Multinomial

(Muestra de Comprobacion)

[%]--Eu:uau:ién para conglomerado-1
5 Categoria base
- +0,00000000000000000000

E-Ecuacidn para conglomerado-2
000003484 * CONSUMO_SOLES +
00006026 * SCORE +
0,000008063 * CAPITAL_ADEUDADO +
-0,0000001134 * DEUDA_SF +
0,00005151 * ANTIGUEDAD +
-0,000007027 * LINEA_DISPOMIBLE +
-0,0006214* 3F_I +

- -1,834 * [CLASIFICACION_RCC=0]+
11,18 * [CLASIFICACION_RCC=1] +
-0,1388 * [CLASIFICACION_RCC=2] +
-0,211 * [CLASIFICACION_RCC=3] +
2067 * [COD_GRUPO_TEMP=2] +
-01735* [COD_GRUPO_TEMP=3] + 35
+-2191




E-Ecuacion para conglomerado-3
-0,00003007 * CONSUMO_S0OLES +
-0,0005276 * SCORE +
-0,00000288 * CAPITAL_ADEUDADD +
0,0000001166 * DEUDA_SF +
0,00003766 * ANTIGUEDAD +
0,000004626 * LINEA_DISPOMIBLE +
0,0001864* 8F_1+

- =11,15 * [CLASIFICACION_RCC=0] +
10,88 * [CLASIFICACION_RCC=1]+
0,5179 * [CLASIFICACION_RCC=2]+
-0 1927 * [CLASIFICACION_RCC=3] +
-0,934* [COD_GRUPOQ_TEMP=2]+
-3281*[COD_GRUPOQ_TEMP=3]+
+ 10,61

E-Ecuacidn para conglomerado-4
-0,00003536 * COMNSUMO_SOLES +
0,0003443 * SCORE +
0,000006167 * CAPITAL_ADEUDADOD +
0,00000005091 * DEUDA_SF +
-0,000312 * ANTIGUEDAD +
0000004844 * LINEA_DISPOMIBLE +
-0,0002028 * 3F_| +

- =2,584 F [CLASIFICACION_RCC=0] +
-2,013 * [CLASIFICACION_RCC=1] +
-1,733 * [CLASIFICACION_RCC=2] +
-0,351 * [CLASIFICACION_RCC=3] +
4 267 * [COD_GRUPO_TEMP=Z] +
-2 273 % [COD_GRUPQ_TEMP=3] +
+ 1,682

E-Ecuacin para conglomerado-5
-0,0000005642* CONSUMO_SOLES +
00002155 * SCORE +
0000005045 * CAPITAL_ADEUDADO +
-0,00000001727 * DEUDA_SF +
-0,0001444 * ANTIGUEDAD +
-0,000003558 * LINEA_DISPONIBLE +
-0,0002527 * SF_|+

- 0,328 * [CLASIFICACION_RCC=0] +
0,02795 * [CLASIFICACION_RCC=1]+
0,5858 * [CLASIFICACION_RCC=2]+
-0,05237 * [CLASIFICACION_RCC=3] +
=337 * [COD_GRUPOQ_TEMP=2] +
-5,615* [COD_GRUPQO_TEMP=3] +
+2,495

36



