CLUSTER PARA IDENTIFICAR ASOCIADOS POTENCIALES

Modelo estadistico para generar un scoring que permita otorgar el beneficio de tasa de

interés a los asociados con vigencia crediticia de una cooperativa de ahorro y crédito.

Matilde Pulido Jaimes, Angela Katerine Rangel Leal

Trabajo de Grado para Optar el titulo de

ESPECIALIZACION EN ESTADISTICA

Directora
Dra. Deicy Villalba Rey

Ph. D. en Estadistica

Universidad Industrial de Santander
Facultad de Ciencias
Escuela de Matematicas
Especializacion en Estadistica
Bucaramanga
Ao actual

2020



CLUSTER PARA IDENTIFICAR ASOCIADOS POTENCIALES

AGRADECIMIENTOS

A Dios por acompafarnos, guiarnos, darnos fortaleza y salud para sobrellevar cada
situacion adversa presentada durante la especializacion, siempre tuvimos la confianza que

todo culminaria con éxito.

e A mi esposo, mi madre e hija por su amor, animo, consejos y colaboracion.

e A mis padres por su amor incondicional, su apoyo, consejos, y los valores que me han

inculcado, por su excelente ejemplo de vida a seguir.

e A nuestra Directora de tesis, Dra. Deicy Villalba Rey por sus ensefianzas, dedicacion,
paciencia, quien con su conocimiento y experiencia fueron pautas fundamentales en la

consecucion del proyecto.

e A Financiera Comultrasan, directivos y Jefes Inmediatos por contribuir en el crecimiento de

nuestra formacion académica.

e Son muchas las personas que han formado parte de esta experiencia a las que les
agradecemos su amistad, consejos, apoyo, &nimo y compafiia en los momentos mas dificiles.

Gracias por todo lo que nos han brindado y por sus bendiciones, que Dios los bendiga.

Angela Katerine Rangel Leal

Matilde Pulido Jaimes



CLUSTER PARA IDENTIFICAR ASOCIADOS POTENCIALES

TABLA DE CONTENIDO

Pag.
T i oo [0 olo] o] USSR UPTPP PRI 12
IO @ o =1 (1Y USRS 13
1.1 ODJEHIVO GENEIAL......ccuiiiiieie ettt e e e beaneesreesteeneesneereas 13
1.2 ODbjJetiVOS ESPECITICOS......iiiiiiiiiiecie ettt esne e 13
IR TN 111 £ 0% T o USSP 13
N g1 (=T =T [ 1SRRI 14
ST |V T (oo T =T 1 o TSSOSO 18
1.5.2 Factores determinantes de la tasa de interés de Crédito. ..........ccocevvrerrieniiiereinesesee 20
1.5.3 Margen de interMediaCiOn ............cccvviiiiieieie e 21
1.5.4 Tipos de tasa de INterés de Crédit0. . ......ccoieieiiieii i 21
1.5.5 Comité de Tasas (INtEIN0O). ...ecceiieeiiieiieieeieee s e et s e e e e st re e eeste s e e sreesnesneesaeeneeas 21
1.5.6 Limites Sobre 1as tasas de INTEIES. ........cccoiiiiiiiiiieiee e 22
1.5.7 Clasificacion de 10S CrEdIt0S. ......cvevveiuiieiiiici et 23
1.5.7.1 Crédito de CONSUMO. .....ueiuiirieieerieiesieste e este e a e e e et e st beste s e e saesa e s e e esteseesresrenneeneans 23
1.5.7.2 Crédito COMEICIAL.. .......cocviieieicie ettt reene s e 23
TG T |V o (0ol =T [ (o SO SPR 23
L1574 VIVIEBNUA. c.eviieieiieiee ettt b e bbbt s et e e et et beebeeneene e 23
2. CAPITULO METODOLOGIA ..ottt 23
2.1 DescripCion de Variables. ..........oouiiiiiiiie et 24
2.1.1 Variables CUNUIALIVAS: ........ccviiiiiieiee ettt eneas 24
2.1.2 Variables CUAIITALIVAS ..........ciiiiiieieieie ettt eneas 25
2.2 Depuracion de 1a base d8 DAtOS ........ccciveiiiriiireieeese et 26
2.2.1 Técnicas Estadisticas Usadas para el Modelo de SCOrNg. ........cocvvvreriniieienencne s 29
W A N gL 11T T30 S O 1] -] SRS 30
2.2.3 Modelos de Regresion para variable respuesta CategoriCa. . .......ccoovvvveverenenenesisinieas 34
3. CAPITULO DE RESULTADOS .....oouieiieeeeeiieseeeieses s sesisses s ses s tssesssssssnasnessnesnens 41
TN AN o F T T T T 0] (0] -1 (0 o ISR 41
3.2 ANALISIS HESCIIPLIVO.....ueiiiciieciiecie ettt ettt e e s beesbe e e e sbeesbeeeeeneeanas 43

3.2.1 Resumen de Variables eStudiadas; .......ooooovveeiiiieiee 43



CLUSTER PARA IDENTIFICAR ASOCIADOS POTENCIALES

3.2.2 Matriz de COrTeIACIONES. ......eoiieiee ettt ettt st b e 47
3.3 ANALISIS 8 CIUSTET ...evvevieieie ettt sttt re e e et e sbenresreeneaneas 48
3.3.1 Estimacion del NUMEr0 d& grUPOS: .......cuieiririirieieiesie et 48
3.3.2 Aplicacion del algoritmo de agrupacCion: .........cccecveeeieeieeiieseese e e e see e sre e seennas 49
3.3.3 Variables SEleCCIONAUAS: .........ccviiiiiiiieie e 49
3.3.4 ldentificacion del cluster asignado a cada asoCiado ...........cccceveerieerieieeseeieseese e 50
3.3.5 Comportamiento de las variables segun el CIUSEEr. ...........cccveveiieiiere e 55
3.3.5.1 Valor deSembBDOISAU0; ... ...ceiiiiiiiei et 55
3.3.5.2 APAIANCAMIBNTO ....ecveiieit ettt r b e 56
TR T T - o TSRS 57
3.3.5.4 TASATE INTEIES . .ocveeieieie ettt beete e e e e e e srestesresteeneaneas 57
G TS TR o T 11 | (=1T 1SRRI 58
3.3.5.6  ACHIVOS: ETBNLE....c.eiuiiiiiiiie sttt bbbttt sbe st bennenneas 59
TR T T A o 1 1Yo 1 SRRSO 60
3.3.5.8 DiIAS UE IMOIA ..veeuieiieieiie ettt bbbttt bt bennenneas 61
3.3.5.9 Saldo Promedio de CréditS. .......cccceieieieiieieeieeieiese et sre e eneaneas 62
3.3.5.10 A0S de ANtIGUETAO: .......coiiiieiieiee bbb 63
3.3.6 Analisis para perfilamiento de ASOCIAU0S. ...........erveirereiriieeeee e 64
TR JL T A T4 T o SRS 64
3.3.6.2 Calidad de 18 Cartera.........cccoveeiieieieriesie ettt sttt sbesbesbesnenneas 65
3.3.6.3 [EStrato SOCIOBCONOIMICO  ...vviiiiiieiieieieiiesie sttt st sttt st b sbesneaneas 66
3.4 Analisis Modelo Logit MUultinomial ..o 67
3.4.1 Interpretacion de 10S COBFICIENTES: .......cviiiiiieceece e 70
3.4.2 Interpretacion de los exponenciales de 10S Coeficientes: .........cccecvvevieiievv e 70
3.4.3 Visualizacion grafica del fenOMEN0. .......cccooiiiiiiiiii e 72
3.4.4  Planteamiento de las ecuaciones para cada CIUSEr. ..........ccooeiiiieiniiieieeece e 73
KB R O 1111 -] SRS 73
KB O 1111 =] S USSR 73
3.4.5 Bondad de Ajuste del modelo final. ..........cccoeiiiiiii i 74
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES ......cocotiiieiiiieie ettt 75
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS........cooveviieeteeeeeiieeeeeeiess s eesessesesses s s s senesssssnensens 78

APENDICES ... 80



CLUSTER PARA IDENTIFICAR ASOCIADOS POTENCIALES

Figura 1.
Figura 2.
Figura 3.
Figura 4.
Figura 5.
Figura 6.
Figura 7.
Figura 8.
Figura 9.

Figura 10.
Figura 11.
Figura 12.
Figura 13.
Figura 14.
Figura 15.
Figura 16.

LISTA DE GRAFICOS

Pag.

Plot de CIUSter eXPIOratorio.........cceieieiiiiriseeieie e e 42
ClUSEEr de 10S aSOCIAUDS. ........civeirierieieiie ettt bbb 51
Diagrama de caja para valor de desembolso por CIUSEEr ...........cccevvriieininieniiieen, 55
Diagrama de caja para Apalancamiento por CIUSEEN ...........ccocviereiiniieieereeeee 56
Diagrama de caja para plazo Por CIUSEET ..........ccccuviriiieieie e 57
Diagrama de caja para tasa de interés por CIUStEr...........ccccoveveevevecve e 58
Diagrama de caja para Ingresos por CIUSTEN..........cccveivevieiiese e 59
Diagrama de caja para ACtiVOS POI CIUSEEN .........ccoieiieireeese e 60
Diagrama de caja para Pasivos POr CIUSEEN ..........cccoveirirniniieeee e 61
Diagrama de caja para Dias de mora por CIUSEEr ..........cccovevveiieieeie e 62
Diagrama de caja para saldo promedio de créditos por clUster.............cccccevvveieennnne 63
Diagrama de caja para afios de antigliedad por CIUSter...........ccoerrerennincicreceene 64
Gréfico de barras para género Por CIUSLEN..........ccoireiiiieiese e 65
Gréafico de barras para calidad de la cartera por CIUSEer ..........cccoceevvevciieceerecee, 66
Gréafico de barras para estrato por CIUSTEr ..........cccoovevieii i 67

Probabilidad de asignacién a un clUster segun afios de antigtiedad * dias de mora.. 72



CLUSTER PARA IDENTIFICAR ASOCIADOS POTENCIALES

Tabla 1.

Tabla 2.

Tabla 3.

Tabla 4.

Tabla 5.

Tabla 6.

Tabla 7.

Tabla 8.

Tabla 9.

LISTA DE TABLAS

Pag.
Resultados descriptivos de variables estudiadas...........ccocevvereiiienienenie e 44
Matriz de correlacion de variableS NUMErICAS ........c.cooviiiiiiiiiice e 47
Resumen del cluster SEIECCIONATO ..........cceviiiiiiiiie e 50
Resumen descriptivo del grupo 0 CIUSLEr L........cccviiiiiiiiiiieesee e 52
Resumen descriptivo del grupo 0 CIUSLEN 2........ccvciiiiiiiiiiieeesee e 53
Resumen descriptivo del grupo 0 CIUSLEr 3........ccvoiiiiiiiieiiee e 54
Significancia y coeficientes de un modelo ordinal ...........cccoooevieiiienicncce e 68
Evaluacion test de rectas paralelas (odds proporcionales)...........cccceovvereinenenniencnns 69
Significancia y coeficientes del modelo final ... 69

Tabla 10. Tabla de bUENa ClaSITICACION ........coe i et e e e e e e e e eeaaa 74



CLUSTER PARA IDENTIFICAR ASOCIADOS POTENCIALES

LISTA DE APENDICE

Apéndice A. Modelos Multinomial Ajustados....

Apéndice B. Codigo en R. Desarrollo del Modelo



10
CLUSTER PARA IDENTIFICAR ASOCIADOS POTENCIALES

Resumen

Titulo: Modelo Estadistico para generar un Scoring, que permita otorgar el beneficio de tasa de interés a los
asociados con vigencia crediticia de una cooperativa de ahorro y crédito *

Autor: MATILDE PULIDO JAIMES, ANGELA KATERINE RANGEL LEAL ™

Palabras Clave: Andlisis de conglomerados, Métodos multivariados, Beneficio en la tasa de interés, Analisis
Discriminante, Modelo Logit Multinomial.

DESCRPCION: Con el objetivo de tener mayor conocimiento sobre el asociado que al momento del estudio del
modelo presenta crédito(s) activo(s) con la Cooperativa de Ahorro y Crédito, que permita otorgarle un beneficio en la
disminucién de la tasa de interés, buscando fidelizarlos, asi mismo le brindamos el respaldo en sus cuotas de crédito
siendo mas flexibles en sus proyecciones de pago. Por otro lado, se logra disminuir los prepagos o cancelaciones
anticipadas porque otras entidades financieras del mercado les ofrezcan tasas mas atractivas.

Este tema es mas sensible a medida que pasa el tiempo, teniendo en cuenta que los asociados buscan un beneficio
adicional que se les pueda brindar frente a la competencia y es de precisar que el mercado sigue evolucionando a gran
velocidad con nuevos productos y con tasas de créditos atractivas acompafiado de la flexibilidad en las condiciones
de otorgamiento del mismo, de igual forma el mercado sigue abriendo més posibilidades a los grandes bancos del pais
que busca ofrecer beneficios a sus clientes y ser mas competitivos Es importante el analizar muy bien a los asociados

y establecer diferenciales que nos permitan anticiparnos a sus necesidades.

La conformacion de los cluster se fundamenta en grupos de asociados que presenten caracteristicas similares entre
ellos, pero que sean diferentes entre cada cluster. Estas caracteristicas permitiran a la Cooperativa establecer
estrategias encaminadas al beneficio del asociado y permitir en si una mayor fidelizacion. Asi las cosas, se corrieron
las siguientes técnicas estadisticas; andlisis de conglomerados a través de la Técnica no jerarquico — CLARA y un
modelo Multinomial.

A través de este trabajo se busca generar un perfilamiento de los asociados de acuerdo a sus caracteristicas que permita
a la Cooperativa implementar estrategias de fidelizacion otorgandole un beneficio en la tasa de interés de crédito,

mediante la construccion del modelo scoring.

* Trabajo de Grado
™ Facultad de Ciencias. Escuela de Matematicas. Directora: Deicy Villalba Rey. Ph D. en Estadistica. Codirector:
Henry Sebastian Rangel Quifionez. Master de Ciencias de la Estadistica.
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Abstract

Title: Statistical Model to generate a score, which allows granting the interest rate benefit to those associated with
credit validity of a credit union.”

Author: MATILDE PULIDO JAIMES, ANGELA KATERINE RANGEL LEAL ™

Key Words: Cluster analysis, Multivariate methods, Interest rate benefit, Discriminant Analysis, Multinomial Logit
Model.

Description: With the objective of having greater knowledge about the associate who, at the time of the model study,
presents active credit(s) with the Credit Union, which allows to grant a benefit in reducing the interest rate, seeking to
retain them, likewise, the support in the credit installments will be offer, being more flexible in the payment
projections. On the other hand, it is possible to reduce prepayments or early cancellations because other financial
entities in the market offer more attractive rates.

This subject is more sensitive as time goes by, taking into account that associates are looking for an additional benefit
that can be offered to them facing the competition and it is necessary to specify that the market continues to evolve at
great speed with new products and with attractive loan rates accompanied by flexibility in the conditions for granting
it, in the same way the market continues to open up more possibilities for the larger banks of the country that seek to
offer benefits to their clients and to be more competitive. It is important to analyze the associates very well and to
establish differentials that allow us to anticipate their needs.

The formation of the clusters is based on groups of associates that present similar characteristics among themselves,
but that are different between each cluster. These characteristics will allow the Cooperative to establish strategies
aimed at the benefit of the member and allow greater loyalty. Thus, the following statistical techniques were run;

cluster analysis through the Non-hierarchical Technigue - CLARA and a Multinomial model.

Through this work, the aim is to generate a profile of the associates according to their characteristics that will allow
the Cooperative to implement loyalty strategies, granting it a benefit in the loan interest rate, through the construction
of the scoring model.

* Degree work

** Science Faculty. School of mathematics. Director. Deicy Villalba Rey Ph.D. in statistics. Cordinator: Henry
Sebastian Rangel Quifionez. Master of Science in statistics
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Introduccion

El sector financiero en su busqueda por captar usuarios, encamina dicha actividad brindando
diversos beneficios como la flexibilizacion en la compra de cartera, ademas de otras modalidades
como lo es, ofreciendo tasas de interés atractivas y competitivas frente a las demas entidades

financieras.

Ante esta situacion la Cooperativa de Ahorro y Crédito sobre la cual se realizara el analisis
estadistico, evalla una a una las operaciones con el objetivo de replantear la tasa inicialmente
otorgada ante las solicitudes aprobadas por los analistas de crédito, o ante los requerimientos
individualizados de asociados que optan por cambiar de entidad y cancelen de manera anticipada

el crédito vigente.

Por estas razones es importante conocer el perfil del asociado, cuél ha sido su comportamiento
de pago, la tasa que ha manejado en otros créditos y cual es el nivel de recursos de ahorro que
mantiene en la entidad, ya que la presente investigacion pretende identificar los perfiles potenciales

de crédito con el objetivo de otorgarle un beneficio en la tasa de interés activa.

De esta manera se plantea construir un modelo de scoring, a través de un Logit multinomial,
para analizar variables de los asociados y definir posibilidad de otorgar o no el beneficio, aplicar

un beneficio basico y aplicar un beneficio Premium.
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1. OBJETIVOS

1.1 Objetivo General

Aplicar un modelo de scoring que permita identificar asociados potenciales que presenten buen
hébito de pago y tengan rotacién de crédito en la Cooperativa, para asignarles un beneficio en la
reduccion de puntos porcentuales a la tasa de interés de crédito, mediante técnicas estadisticas

multivariadas.

1.2 Objetivos Especificos
Realizar un anlisis exploratorio y descriptivo de la informacion crediticia de los asociados para

el periodo de estudio.

Aplicar la técnica de cluster para clasificar los asociados en tres grupos “Premium”, “Basicos”

y “no aplica”, con base en las caracteristicas asociadas al comportamiento crediticio del asociado.

Plantear un modelo de regresion logistica multinomial con las principales variables de estudio,

para determinar la prediccién del beneficio de tasa de interés.

1.3 Justificacion

Los mercados financieros buscan dia a dia estar mas cerca de los usuarios y satisfacer sus
necesidades financieras, ofreciendo productos atractivos y beneficios, como es la reduccion de la
tasa de interes de crédito que a través de la compra de cartera y otras lineas de crédito (libre
consumo, libranzas, tarjetas de crédito, etc.), asi mismo, unificar las obligaciones financieras, en
caso de tener mas de un crédito activo en el sector financiero, ampliando su plazo y mejorando el
flujo de caja del deudor. Ante esta situacion, la Cooperativa conformo un comité de tasas de credito

que le permita atender oportunamente las solicitudes de aquellos asociados que solicitan una
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disminucion en su tasa de interés del crédito vigente con la Cooperativa, o recoger cartera de otras
entidades financieras, o aquellos asociados que buscan prepagar el crédito, es decir; pagar de forma

anticipada la totalidad del saldo del crédito.

En estos casos se procede a evaluar la posibilidad de disminuir la tasa actual del crédito en unos
puntos porcentuales, de acuerdo al perfil del asociado, comportamiento de pago, tasa de interés
actual y novedades histdricas, buen habito de ahorro, esta es una forma de incentivar y retener a

los asociados potenciales.

Considerando lo anterior y factores influyentes que demandan operatividad y tiempo en
reevaluar las solicitudes de crédito, el presente trabajo tiene como finalidad, disefiar un modelo
scoring que aportara a la cooperativa la automatizacion del proceso de beneficio a asignar en cada

Caso.

Serd importante para el area de gerencia financiera para dar cumplimiento ante la
superintendencia solidaria que mediante requerimiento solicita fijar los criterios técnicos y sefialar
los procedimientos en la asignacion de la tasa de interés y la reduccion de la misma; ademas se
usara ampliamente por el area comercial, ademas se convierte en una herramienta Gtil al momento
de aprobar el crédito ya que se indicaran los descuentos aplicados en la tasa de intereses. Con lo
anterior, se justifica el objetivo de la entidad para fidelizar al asociado potencial a través del

otorgamiento de tasa de interés preferencial previamente a la aceptacion del mismo.

1.4 Antecedentes
La técnica de crédito scoring tiene una gran aplicacion en el campo financiero como alternativa
a las técnicas tradicionales de evaluacion de crédito (poco eficientes) ante el gran volumen de

solicitudes de crédito.
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A continuacidn, se reportan algunas investigaciones relacionadas con la calificacion del crédito,

cobranza de crédito, simulacion de nuevos productos o desercion de clientes.

Arango & Restrepo (2017) plantearon un modelo scoring idoneo en pronosticar la probabilidad
de incumplimiento del cliente, basado en regresion logistica con base en informacion de la entidad
estudiada, que contiene 23 variables numéricas y categdricas de un conjunto de cliente en un mes
determinado. Se realiz6 analisis sobre cuatro técnicas para modelos scoring como analisis
discriminante, modelo probabilistico, logistico y redes neuronales artificiales, en donde el modelo
seleccionado fue el de regresion logistica ya que acertd en mas del 99% de las veces para predecir

un incumplimiento.

Delgado, Cardona y Gil (2017) realizaron el disefio de un modelo de puntuacion para el manejo
adecuado de la cartera en cierta entidad de cobranzas. Los investigadores aplicaron un modelo de
regresion logistica, utilizando 16.000 clientes morosos diversas entidades financieras y de
servicios publicos. Como resultado, se derivé que, respecto a las caracteristicas socioeconémicas,
retraso en los pagos, los salarios como empleadores o independiente y el nivel de deudas, el 50%
de la cartera comercial, de consumo y microcrédito se pueden recuperar. Los autores concluyen
que este tipo de modelos pueden ser aprovechados por las entidades financieras para la ejecucion

de politicas de ventas en cuanto a plazos y cupos al momento del estudio de un crédito.

En la investigacion realizada por Delgado (2016) se considerd una segmentacion de los clientes
de una cooperativa, para mejorar los procesos comerciales y de mercadeo buscando impactar los
resultados de la empresa. Para ello se usé las herramientas de clustering, donde la seleccion de

variables obedecio al conocimiento del mercado, la informacion que la cooperativa tiene de sus



16
CLUSTER PARA IDENTIFICAR ASOCIADOS POTENCIALES

clientes en las bases de datos y la experiencia en el manejo de las mismas. Los resultados al ejecutar
el procedimiento de andlisis de conglomerados en dos fases, fueron, tres clisteres “El deudor

independiente”, “el deudor asalariado” y “el inversionista de estrato”, que se vio util para el area

comercial ya que son fuentes importantes en la redefinicion de las estrategias de venta.

El trabajo de investigacion realizado por Jerez (2016) explora las asociaciones existentes entre
la venta de productos y las exigencias para acceder a los servicios en una entidad prestadora de
ahorro y crédito. Los datos fueron tomados de una encuesta de servicio, la cual indagd con sus
asociados diversos atributos de la cooperativa y se identificd las variables concluyentes en la
compra del producto financiero. Y como resultado del anélisis de correspondencia multiple
reflejaron la venta de productos de ahorros altamente relacionada con la venta de productos de

crédito.

Tumbia, Martinez y Beltran (2016) identificaron los segmentos mas representativos de los
clientes a los que se les desembolsé un crédito con destino libre inversion en una entidad
financiera, mediante un analisis de correspondencia mdltiple y un analisis por método jerarquico
aglomerativo. El estudio concluyé que el nimero 6ptimo de cluster son tres y que los principales
factores de agrupacion fueron la tasa de interés, el monto desembolsado y el segmento dentro del

cual el banco clasifica a sus clientes.

Martinez (2015) realiz6 un modelo de calificacion para facilitar la normatividad de autorizacion
de préstamos. Utilizo datos basados en requerimientos de tarjeta de crédito recepcionados por
clientes extranjeros en cierta entidad bancaria, utilizando una muestra del 30 % del total de clientes
a los que fue aprobada una tarjeta de credito, 7.274 observaciones, para las variables
independientes usaron el método stpewise que realiza una secuencia de estadisticos F para

determinar la inclusion o no de las variables, el resultado fue enfocado en determinar los clientes
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incumplidos y cumplidos, posteriormente aplicaron el calculo de puntuaciones, a lo que
Concluyeron que las variables que méas aportan al score con tasa de mora, la nacionalidad y el

pasivo.

Adicionalmente, en la tesis realizada por Ochoa, Galeano, Agudelo (2010), cuyo objetivo fue
precisar perfiles de deudores sujetos a incumplimiento de su crédito y perfiles de deudores con
buen pago. Se utilizé la técnica de analisis discriminante para el levantamiento de un modelo
scoring en el otorgamiento de crédito, para cierta base de una cooperativa financiera que contiene
el historico de créditos de 24.786 personas a corte de noviembre de 2009, en el que se identificaron
30 variables relacionadas con el registro interno de cada cliente. Los autores recomiendan la
actualizacion continua del historial crediticio de los clientes, ya que entre mayor y mas actualizada

sea la informacion con la que se ejecute, mejor serd el prondstico del modelo.

En cuanto a la aplicacion de técnicas de arboles de clasificacion, se destaca el trabajo de Granda
y Nifio (2016) que disefiaron un framework para mejorar la gestion de cobranza en el programa de
microcrédito de una cooperativa financiera, la cual parte de una base de asociados con informacion
histdrica de variables sociodemograficas, financiera, otorgamiento y comportamiento de crédito,
seguidamente calcularon el default o incumplimiento dado de un cliente bueno y cual es malo,
luego realizaron el analisis de las variables de manera descriptiva y aplicaron los métodos
estadisticos como arboles de clasificacion, analisis discriminante y regresion logistica. Los
resultados permitieron una clasificacion correcta superior al 90% en los tres modelos, ademas
elaboraron la tabla de score distribucién que permitié identificar los puntos de corte de
probabilidad de default, es asi como aportaron una reduccion considerable en la operatividad y se

aumento la productividad en los cobros de cartera en riesgo, esta investigacién ayudo en la
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comprension de la herramienta para facilitar la mejor decisién en el beneficio que se espera brindar

con el trabajo.

1.5  Marco Teorico

El Banco de la RepUblica! siendo una autoridad monetaria, crediticia y cambiaria con base en
la Ley 31 de 1992, segin Rodriguez, D.A. (2017), es la que se encarga de estudiar las medidas
monetarias, crediticias y bancarias para regular la circulacion monetaria y el nivel de liquidez en
el mercado financiero colombiano y regula el costo de los créditos. Para lograr esto, el articulo 18
de la misma ley sefiala que las instituciones financieras y los intermediarios en las operaciones de
mercado abierto y cambiario estan obligadas a suministrarle al Banco informacién de caracter

general y particular de sus operaciones, y los datos que permitan estimar su situacion financiera.

La tasa de interés de Colombia ha presentado reducciones significativas desde septiembre de
2016, del 7.75% al 4,25%. Esto significa que la economia atraviesa un ciclo recesivo, y por tanto,
se requiere el ofrecimiento de créditos para incentivar la creacion de empresas, lo que permitiria
poner en marcha y dar dinamismo a la economia tras la crisis de petréleo de 2015 y la reforma
tributaria de 2017. En la medida en que los Bancos Privados ajusten sus tasas de interés para el
publico y sus emprendedores, la Reserva Federal le presta dinero al Banco Central de acuerdo a lo
que se denomina el “ciclo de deuda de largo plazo” dependiendo del estado de las finanzas

internacionales.

1 Banco de la Republica. Es un 6rgano de Estado de naturaleza Unica, con autonomia administrativa, patrimonial y
técnica, que ejerce funciones del bance Central.
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151 Tasa de Interés?. En cuanto a la politica monetaria del pais, es la Junta Directiva
del Banco de la Republica quien establece la tasa de intervencion que el banco cobra a los
establecimientos financieros por los créditos que les realiza a través de las operaciones de mercado
abierto (OMA). Esta tasa es el principal mecanismo de intervencion de politica monetaria que

utiliza el Banco de la Republica para determinar la cantidad de dinero que circula en la economia.

La tasa de interés es una medida que se le aplica a los créditos, depositos de ahorro, inversiones
y colocacién, entre otros, que permite generar o recibir un rendimiento. Las tasas de interées
nominales de crédito o activas de los bancos sobrepasan en 10 puntos los riesgos y los plazos en
relacion a variadas expectativas. Los movimientos que se presentan sobre la tasa en Colombia no
son tan fuertes, sin embargo, durante el tiempo ha sido importante hacerle seguimiento al promedio
de la tasa de crédito sobre el mercado financiero y sus efectos, los cuales arrojan un indicador

adecuado de sus movimientos y niveles.

Al haber mas dinero en circulacion la tasa de interés tiende a bajar y se incrementa el consumo,
generando mas activacion en la economia colombiana, en caso contrario suben las tasas y se
presenta mayor escasez, por efecto que los demandantes tienen menos apetito para consumir,
solicitando menos recursos a través de préstamo a los establecimientos intermediarios financieros,

mientas que los oferentes pretenden colocar mas recursos en cuentas de ahorros, CDT, etc.

Existen dos tipos de tasas de interés: La tasa pasiva o de captacion, un costo que cancelan los

intermediarios financieros a los usuarios de recursos por el dinero captado y la tasa activa o de

2 Tasa de interés: Es el precio del dinero, que representa un porcentaje del crédito o préstamo que se ha requerido y
que el deudor deberd pagar a quien le presta “Es el precio por el uso del dinero”.
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colocacion, la que reciben los intermediarios financieros de los deudores por los préstamos
otorgados. Esta Ultima es mayor, generdndose una tasa de intermediacion que se utiliza para cubrir

los costos de administracion, y una rentabilidad sobre la operacion.

15.2 Factores determinantes de la tasa de interés de credito. Las tasas de interés
activas las aplican las entidades financieras a los diferentes tipos de crédito, como de consumo, de
vivienda, microcrédito y comerciales, asi como a las tarjetas de crédito, sobregiros y créditos

especiales, de acuerdo a lo comentado por Carranza, | y Gonzaélez, E. (2019).

Es el Banco de la Republica quien calcula y publica (semanal y mensualmente) las tasas de
interés y los montos de las diversas modalidades de crédito de las entidades financieras de crédito
vigiladas por la Superintendencia Financiera de Colombia, éstas reportan las nuevas operaciones

en moneda legal realizada durante la semana, y consolidadas con periodicidad mensual.

La metodologia utilizada para el calculo se fundamenta en tasas promedio ponderadas por los
desembolsos y sumatorias de los valores que permiten agregar la informacion por categorias de
entidades, plazos, créditos, crédito y semana, la cual se representa asi;

iz tid;
?=1 di

Donde n = es el nimero de entidades financieras de crédito que reportan, t; es la tasa promedio

de la operacion de crédito de la entidad i, d; es el desarrollo del crédito a la tasa t; de la entidad
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153 Margen de intermediacién. En el mercado financiero se presenta la tasa fija y la
variable, la cual se mantendrd durante la vigencia del préstamo, en el caso de la variable se

modificara en cada periodo de tiempo tomando como referencia la DTF, IBR, entre otras.

154 Tipos de tasa de interés de crédito. Las tasas de interés pueden ser fijas y
mantenerse estables mientras dura la inversion o se devuelve el préstamo, o variables y actualizarse
cada periodo de tiempo con base en algun indicador de referencia, por ejemplo, la DTF.

Cuando la tasa es variable, se le adiciona un spread o puntos adicionales a la tasa de referencia
para obtener la tasa de interés, de alli que muchas veces se indique que la entidad financiera presta

a la DTF + unos puntos de spread.

155 Comité de Tasas (interno)3. Con el objetivo de evitar que la Cooperativa otorgue
créditos a asociados que presentan alto riesgo de incumplimiento, se evaltan diversas variables a
través del scoring de créditos, el cual le asigna una calificacion indicando si éste es aceptable o no

para tomar crédito.

Estos asociados que inicialmente toman crédito, posteriormente requieren que la Cooperativa
les ajuste la tasa de interés, disminuyéndola en unos puntos porcentuales, mejorar algunas de las
condiciones del crédito o prepagar la obligacion en su totalidad porque otra entidad financiera les
presenta una mejor oferta o disponen del capital total para pagar el saldo del crédito. En estos
casos; si el asociado lo requiere, el comité de tasas de crédito evalia nuevamente el perfil del

asociado, revisando su comportamiento de pago, el historial de operaciones anteriores, nivel de

3 Comité de Tasas (Interno), Esta conformado por la Gerencia Financiera, Vicepresidencia Comercial,
Vicepresidencia de Riesgo, Crédito y Cartera.
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ingresos, actividad econdmica, entre otras, para determinar si le otorga el beneficio de reducirle la

tasa de interés.

1.5.6 Limites sobre las tasas de interés. Las Cooperativas de ahorro y crédito y los
establecimientos bancarios, entre otros, deben aplicar en sus productos de captacion y colocacion,
las tasas certificadas por la Superintendencia Financiera de Colombia, quien emite la tasa méxima
de interés que pueden llegar a cobrar, de acuerdo a sus atribuciones legales segun el Decreto 3819
de 2008

Una vez identificado que la tasa de interés cobrada este por encima de los limites establecidos,
se incurre en el delito de usura, segun lo sefialado el articulo 305 del Cédigo Penal, en este caso se
debe presentar la denuncia ante la Fiscalia General de la Nacion, quien se encargara de investigar
dichas conductas, calificar los procesos y reportar a los tribunales y jueces competentes, los
presuntos infractores de la ley penal. En caso de presentarse el cobro de una tasa de usura, ésta
debe ajustarse inmediatamente para el periodo correspondiente, y la entidad financiera debe cubrir

los dineros de dicho excedente, segln lo reportado en el Boletin Juridico (2009).
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15.7 Clasificacion de los créditos. Los créditos son clasificados de acuerdo a su destino

econémico.

1571 Crédito de consumo. Las operaciones de crédito de consumo estan dirigidos a
personas naturales para financiar la adquisicion de servicios o bienes -compras del hogar,

vehiculos, viajes, muebles, entre otros.

15.7.2 Crédito Comercial. Es una modalidad de crédito que se busca financiar en el corto
plazo, a las compafiias comerciales, que requieren de capital de trabajo para la adquisicién de
bienes o0 pago de servicios orientados a la operacién de la misma compafiia. Asi mismo se puede
llegar a utilizar para refinanciar pasivos con otras entidades financieras y proveedores de corto

plazo.

1.5.7.3 Microcrédito. Son los créditos ofrecidos a microempresas, ya sean del sector
agropecuario, industrial, comercial, manufacturero, o de servicios.
1574 Vivienda. Son créditos dirigidos a personas naturales para la adquisicion de

vivienda, la cual puede ser nueva o usada, 0 para su construccion.

2. CAPITULO METODOLOGIA

Este capitulo se concentra en la interpretacion de los datos y la descripcion de las variables.
Ademas, se presenta la necesidad de evaluar la calidad de la informacion previamente al analisis

estadistico, con la exposicion de los criterios para la depuracion (filtros) de la base de datos.
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Igualmente se explican las técnicas estadisticas utilizadas para dar respuesta a los objetivos

propuestos.

2.1  Descripcién de Variables.

Basados en la informacién suministrada por la Cooperativa de Ahorro y Crédito, que consta
de los créditos vigentes* (activos) a cierre de diciembre de 2019, la cual se depurd, adicionalmente
se toma informacion socio demogréfica proveniente de la base Unica de clientes de la cooperativa,

evaluando los pesos asignados a cada una de las 19 variables a estudiar.

2.1.1 Variables Cuantitativas:
e Edad: Numero de afios de cada asociado
e Antiguedad: es la cantidad de afios que tiene los asociados a la fecha de corte vinculado
con la cooperativa
e Activos: corresponde a los activos liquidos que reporta el asociado en la base Unica de
clientes.
e Pasivos: corresponde a los pasivos liquidos que reporta el asociado en la base Unica de
clientes.
e Ingresos: es el rubro que el asociado recibe de manera mensual segun su oficio
e Saldo Depositos: corresponde a la suma del valor acumulado en cdat, ahorros y aportes,
que el asociado presenta a la fecha de corte (diciembre 2019).
e Apalancamiento: Porcentaje que mide la capacidad de endeudamiento del asociado

(pasivos / activos)
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Prepagos: Corresponde al nimero de créditos pagados por anticipado ante el plan de pagos
establecido.

Créditos: es el nimero de créditos que el asociado ha tenido en la cooperativa durante los
ualtimos cinco afos

Valor Desembolso: es el valor del crédito desembolsado

Valor Promedio desembolso: es el valor promedio de los créditos en los Gltimos cinco
afos

Tasa Efectiva Anual: corresponde a la tasa aplicada al crédito desembolsado

Dias de Mora cierre: es el nimero de dias en estado moroso que presenta el asociado en
el credito desembolsado.

Plazo: corresponde al periodo acordado para pagar las operaciones de crédito, hace
referencia al nimero de cuotas fijadas por el asociado para pagar la totalidad del crédito
vigente.

Cuotas pagadas: corresponde al nimero de cuotas canceladas segun la frecuencia de pago
pactada a la fecha de corte diciembre 2019.

Cuotas pendientes: corresponde al numero de cuotas por pagar, es la diferencia entre el

plazo y las cuotas pagadas, a la fecha de corte diciembre 2019.

2.1.2 Variables Cualitativas

Género: Caracteristica general comun que se divide en tres categorias femenino,
masculino y no definido, este ultimo hace referencia a los asociados identificados como
persona juridica.

Estrato: ubicacion del domicilio de los asociados dentro de la sociedad, esta variable se

divide en 7 categorias: 0 no definido, 1 bajo- bajo, 2 bajo, 3 medio-bajo, 4 medio, 5 medio
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-alto, 6 Alto, 7 alto personas juridicas. Departamento Nacional de Planeacion®. (Ley 142
de 1994)

e Calidad de la Cartera: corresponde al tipo de calificacion de la cartera de acuerdo a los
dias de mora, la cual se clasifica en 4 categorias A son los créditos que presentan riesgo
normal de mora hasta 30 dias, B es la calificacion de riesgo aceptable hasta 60 dias de
mora, C es la calificacion de riesgo regular por mora hasta 90 dias, D es la calificacion del
riesgo sobresaliente para mora que tiene un limite de hasta 120 dias y la calificacion E
significa el riesgo mas alto dentro de la cartera, que es incobrable para mora mayores a 120

dias.

2.2 Depuracion de la base de Datos

La cantidad de créditos vigentes a corte de diciembre de 2019 es de 160.760, segun
identificacion previa se decide realizar una serie de filtros, buscando congruencia en los datos, a
continuacion, se describe algunos criterios que seran filtrados:
Los créditos bajo el destino econémico “cupo activo”, son créditos que por su plan de pagos
presenta alta volatilidad, porque su saldo se activa de manera rotativa, de esta manera se eliminaron
52.620 registros.

Los créditos que al momento de establecer las condiciones de pago presentan beneficio en la
misma, estos son los desembolsados bajo el cédigo de producto “Finagro”, “Vivienda empleados”,
“Vivienda empleados segunda vez”, “Crediaportes al 80%”, “Créditos al 200%”, “Reciprocidad

en Cdats”, “Programado largo plazo” y “Crediprima” que se eliminan 9.744 registros.

5 Dane: es la entidad responsable de la planeacion, levantamiento, procesamiento, analisis y difusion de las estadisticas
oficiales de Colombia..
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Los créditos reestructurados es el siguiente criterio de eliminacion, con 4.049, hace referencia
a aquellos créditos que han sufrido cambios en las condiciones de otorgamiento o en la ampliacion

del plazo y monto.

No se contemplan para el estudio los créditos con saldo en cero pesos a la fecha de corte de
evaluacion, teniendo en cuenta que permanecen en la base y no traen informacion del crédito como
es el saldo, la tasa de interés y el plazo, entre otros. Sobre esta informacion se tomaron
aleatoriamente unos asociados y se pudo identificar que fueron créditos que pagaban la ultima
cuota del crédito o prepagaron el saldo pendiente a la fecha de evaluacién. Asi mismo, se
analizaron diferentes puntos de vista para la eliminacion de los 439 registros incluyendo los
prepagos, teniendo en cuenta que el asociado puede tener capacidad de pago, pero no permite
cumplir el ciclo del crédito, generando una reduccion en el retorno total de intereses esperados, lo
ideal es ofrecer el beneficio a asociados que busquen mantener el flujo de caja de la operacion en

un buen comportamiento de pago.

Los créditos duplicados -8.490 registros- corresponden a créditos a nombre del mismo asociado,
ya sea por el mismo destino o por otro. En este sentido permanecen los créditos que contienen la
cuantia mayor y conserva sus datos iniciales, respecto a las variables de saldo depdsitos, edad,

género, estrato, activos, pasivos, ingresos.

Se eliminaron 1.545 registros que reportan ingresos mensuales menores a un salario minimo
legal vigente, los cuales corresponden en su mayoria a créditos Presta U, los cuales en una gran

proporcidn son a un plazo de 6 meses y son cuantias pequefias.

Respecto a los registros en activos y pasivos se identifican valores atipicos que no corresponde

a la realidad, se asumen errores operativos en digitacion por parte de los asesores que al momento
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de diligenciar estos datos los realizan basados en cumplir un requisito y no se por muestra el

comportamiento real de los bienes, se depuran 16.903 activos y 17.936 en pasivos.

Basados en el indicador de apalancamiento (pasivos / activos) se evidencia porcentajes atipicos,

superiores al 100%, a lo cual se filtran 2.071 registros.

Se evidencia que 5.919 registros corresponden a montos desembolsados por la linea 1
(libranza), que ya presenta un beneficio en tasa, ademas el respaldo de la pagaduria incentiva a

que estos registros se otorguen son tal beneficio.

Respecto a los créditos de Presta U, se filtran 1.371 registros, toda vez que comprenden créditos
con ciertas campafias en becas y auxilio econémico en la apertura de aportes por parte del fondo

de solidaridad de la cooperativa en estudio.

Se filtran 1.089 registros que segun el plazo pactado para terminar su crédito es de seis (6)
meses, ya que el retorno de los intereses es muy corto plazo. Posterior a depurar los anteriores

criterios, la base de datos para realizar el estudio es de 33.428 registros.
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2.2.1 Técnicas Estadisticas Usadas para el Modelo de scoring. Desde los afios 60 las
entidades financieras han utilizado scoring de crédito en sus actividades como principal
herramienta para evaluar el riesgo que representa un cliente cuando requiere un crédito, estas
técnicas permiten analizar su historial crediticio y predecir el comportamiento del cliente en
funcion de una caracteristica o varias caracteristicas observadas en el tiempo de vinculacién con
la entidad. Los modelos de scoring son claramente métodos mucho mas sofisticados pues brindan
mayor informacion acerca de las relaciones entre las variables, proporcionando la viabilidad del
crédito, que monto de crédito se otorgara y bajo qué condiciones, por lo tanto, es estos modelos se
cometan menos errores, al ser menos drasticos al momento de clasificar los individuos.

El presente trabajo se desarrolla con el fin de hallar un modelo que permita otorgar a los
asociados preferenciales un beneficio en la tasa de interés de la cooperativa, con el objetivo de
mejorar el proceso de asignacion de tasa para el mejoramiento del proceso mediante tres
herramientas estadisticas. A continuacién, se exponen los elementos teéricos referentes a los

métodos estadisticos que se usaran en el contenido del trabajo
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2.2.2 Analisis de Cluster. Esta es una técnica que busca agrupar los individuos que
presenten mayor homogeneidad (similar o proxima entre si) y que mediante la medida de similitud

permite ir clasificando a los individuos en unos u otros grupos, encontrando relacién entre las

variables.
ESTRUCTURA DEL PROCESO DE CLASIFICACION
Analisis previo a los datos , Buena seleccion de variables que permita
* describir mejor los individuos.
. | N Permite relacionar la semejanza de los
Criterio de similaridad individuos entre si (Matrizde N individuos
* * N individuos)
Algorltmo se clasificacion " | Determina la estructura de agrupacion de
los individuos
Dendogramas u otros graficos, . Validar dicha estructura mediante los
Tablas estadisticas graficos y tablas estadisticas

Etapas para el andlisis de cluster.
1. Seleccidn de las variables

Para la seleccion de variables se considera tener en cuenta, que estas sean relevantes y permitan
la distribucién ideal de los grupos de acuerdo al proposito del estudio. Estas variables deben ser
de tipo continuo (aunque existen medidas de similaridad y disimilaridad para datos de tipo

categorico, ya sean de tipo binario o de tipo multinomial y para datos mixtos).

Generalmente, al previo analisis de cluster se realiza un analisis multivariado ya sea de
componentes principales (variables continuas) o de correspondencias multiples (variables
categoricas), con el objetivo de reducir dimensionalidad y aprovechar las altas correlaciones o
asociaciones entre las variables. De no usarse el analisis de componentes principales, se

recomienda el estandarizar las variables, para hacer comparable su métrica.



31
CLUSTER PARA IDENTIFICAR ASOCIADOS POTENCIALES

Eleccién de la medida de proximidad; Se debe tener claro el criterio de proximidad o de
distancia, ya que es importante en la agrupacion de los individuos. Una medida de distancia (o de
similaridad) es una expresion en términos de distancia entre individuos. La definicion de la métrica
de similitud o distancia sera distinta en funcion del tipo de dato y de la interpretacion seméantica
que el investigador realice. Algunas de las medidas de similaridad o de distancia mas comunes se

explican a continuacion:

Coeficiente de Correlacion de Pearson; Es un indice utilizado para medir el grado de relacion
de dos variables cuantitativas normales. Su valor oscila entre -1 y 1. Un valor de correlacion
cercano a 0 es un indicador de que no hay relacién lineal, un valor mayor a cero que se acerque a
1 da una mayor relacion directa entre los datos, y menor a 0 (cercano a -1) da muestra de una
relacion inversa entre los datos.

. Cov(x,y)
B Jvar(x)var(y)

Coeficiente de Congruencia; Basados en el producto escalar de dos vectores, o la suma de los
productos cruzados. El producto escalar puede interpretarse como el producto de la longitud del
vector Xj por la longitud de la proyeccion de Xi sobre Xj. El coseno del angulo es una medida de

similaridad entre Xi y Xj, con valores entre -1 y 1 en virtud de la desigualdad de Schwarz.
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Distancia Euclidea cuadratica; Sabiendo que X, vector de n variables continuas medidas sobre
el individuo x y Y vector de n variables continuas medidas sobre el individuo y, se define la

distancia euclidea cuadratica como
n
d2(x,y) = ) (X = ¥)?
i=1

La raiz cuadrada se conoce como Distancia Euclidea.

Matriz de distancias: Se establece que todos los métodos parten de la Matriz de Distancia, la
cual es de orden n*n con las distancias definidas entre cada uno de los individuos, en donde a son

los asociados.

day1 0aqy ...041n
6(121 6a22 6a2n

Aa =

5an1 6an2 ...... 6ann
2. Eleccion del método de Clasificaciéon

A partir del mismo conjunto de datos examinados, cada método puede crear diversas
soluciones y emplear criterios diferentes en la agrupacion de los individuos, por esto, es importante
averiguar las particularidades inherentes de los diferentes métodos para seleccionar el mas
conveniente de acuerdo al enfoque y planteamiento del problema a resolver. Estos métodos de

clasificacion en: Jerarquicos, No jerarquicos y Mixtos.

En este trabajo se utilizd un Método No jerarquico con K-mediods, en particular el método
CLARA (Clustering Large Aplication) implementado por (Kaufman y Rousseeuw ,1990) el cuél

es una extension de los métodos de k-medoids (PAM) para manejar datos que contienen una gran
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cantidad de objetos. En tal caso, el algoritmo selecciona una muestra de tamafio r de una poblacion

de tamafio n.
I. Parai=1 hastan, repetir los siguientes pasos:

ii.  Seleccionar una muestra aleatoria de r individuos del conjunto total de datos, y ejecutar

al algoritmo PAM para encontrar los k medoids en la muestra.

iii. Para cada individuo Ij del conjunto total de datos, determinar cuél de los k medoids es el

mas proximo a lj.

iv. Calcular la distancia media del grupo obtenido en el paso anterior. Si este valor es menor
al minimo actual, usar este valor como el minimo actual y retener los k medoids

encontrados en el paso (2) como el mejor conjunto de medoids obtenidos.
v. Retomar al paso (1) para comenzar la proxima iteracion.

Y asi selecciona los individuos representativos de cada grupo (k-medoids), los individuos méas

cercanos a ellos y establece cada grupo o cluster.

3. Numero de grupos o claster:

La cantidad de grupos se define por el conocimiento de los individuos, que es de manera
predeterminada por el investigador o por otro lado teniendo en cuenta las pautas de las técnicas de
clasificacion (no supervisados o supervisados). Lo anterior, en ambos casos buscando determinar

y confirmar cuantos grupos se formaran al ejecutar la clasificacion final.

Dentro de los criterios mas relevantes, segun Everit (2011), esta el criterio de razon de varianzas,
el cual explica la particion en un numero de grupos asociada a una proporcion de varianza

explicada mayor en relacion a otra particion con menor niumero de grupos
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4. Validacion e interpretacion de los resultados:

Es importante realizar validacion a los resultados de un andlisis clasificatorio, teniendo en
cuenta el caracter exploratorio y la diversidad de soluciones posibles que se puedan presentar.
Existen varios criterios para la validacion de resultados del cluster. Al respecto, Fernandez (1991)
destaca el criterio del coeficiente de correlacion cophenético de Goodman y Kruskal, denominado
como un indicador de la posicion de los distintos grupos a través del cual se pueden realizar

comparaciones entre diferentes grupos.

Mediante el proceso de validacion se busca afirmar que la decisidn sobre el agrupamiento
final sea relacionado, acertado y constante. De igual forma, existen técnicas descriptivas para la
interpretacion de los resultados, como son las tablas estadisticas que relacionan las caracteristicas

derivadas con las variables que han operado de criterios en la clasificacion.

2.2.3 Modelos de Regresion para variable respuesta categorica. Son modelos
estadisticos que permiten identificar la relacion existente entre una variable dependiente
cualitativa, ya sea dicotomica (regresion logistica binaria) o politdbmica (regresion logistica
multinomial o regresion logistica ordinal, si se define un orden) y una serie de variables
independientes, las cuales pueden ser cuantitativas o cualitativas.

Modelo de Regresion Logistica Multinomial. Se utiliza en modelos con variables
dependientes nominales que tengan mas de dos categorias — politbmica, siendo una extension

multivariante de la regresion logistica binaria

Para realizar la modelacion se elige una categoria referente de la variable dependiente o
respuesta y se ejecutan diversas ecuaciones simultdneamente, una para cada una frente a la

referencia.
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En el modelo de regresién logistica multinomial, la variable dependiente presenta mas de dos
categorias, y al considerarse una variable respuesta politomica () teniendo més de dos categorias

en su resultado se denota por Y; , Y5, ... Yk.

De cada categoria de respuesta se busca explicar la probabilidad en funcién de un conjunto de

covariables X = {Y; , Y,,.... Y,} observadas. Es decir, ajustar un modelo de la forma;
pix)=P[Y = ¥,./X=x]=f& V j=1..k
Para cada vector x de valores observados de las variables explicativas X.

Cuando la variable respuesta es politomica, la distribucién de Bernoulli se convierte en una

distribucion multinomial de pardmetros las probabilidades de cada una de las categorias de

respuesta. Asi; (Y/X=x) M (1;p 1(x), ..., Pk (x)), siendo 2]}(:1 pj (x) =1.

Para un modelo lineal, se obtiene (12{> transformaciones logit que permiten comparar las variables

respuestas a través de cada par de categorias, asi;

pi (X) - pi (%) — C o
In gl = In [pi ol ¥V Lj=1,.k3{ #j)
pj %) ’
pi GO+ pj ()

Esta ecuacion representa el logaritmo de respuesta Y; en comparacion a Y; restringido las

observaciones de las variables independientes, las cuales pueden caer en uno de los dos niveles.
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Para la formacion del modelo logit multinomial respuesta se puede tener aplicar (k-1) diversas
transformaciones logit bésicas, establecidas por una categoria de referencia siendo la ultima Yk.

Asi las transformaciones se especifican como;

Lj (x) =1In [;’;—2] V j=1,...K-1,siendo Lj (x) el logaritmo de la ventaja de respuesta el

logaritmo de la ventaja de respuesta Yj dado que las observaciones de las variables independientes

caen en la categoria Yj oenla Yk.

Si se tiene una variable respuesta Y con k categorias y p posibles variables explicativas

asociadas con las modalidades de Y, tomando de referencia a Y=k se obtendran las siguientes k-1

ecuaciones:
Y =1|x
" (Y=—k|x> = Pro + BiaX1 + BiaXp + o+ BipXp
Y =2|x
" <Y=—k|x> = Bao + B21X1 + BoaXy + 0+ BopXy
Y=k—-1|x
n (Y=—k|x> = Bk-10 T Brk-11%1 + Be—1)2X2 + =+ + Bre-1)pXp

Requisitos y etapas de la regresion logistica:

e Evaluar la significancia individual de cada una de las variables explicativas
e Analizar resultados de confusion e interaccion del modelo explicativo.
e Evaluar la bondad de ajuste de los modelos, para lo cual se puede hacer uso, entre otro del

criterio AIC, el BIC, la matriz de confusion y los seudo R cuadraticos.
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e Estudiar la fuerza y significancia de los coeficientes y los exponenciales para realizar la

interpretacion adecuada del modelo.
Método de estimacion por maxima verosimilitud

Para dar un valor aproximado de los coeficientes del modelo y errores estandar se maneja la
estimacion por maxima verosimilitud, que indica, que las estimaciones arrojen alta la probabilidad
de conseguir los valores de la variable resultante, la cual es proporcionada por los datos de la
muestra. Para la regresion logistica multinomial las estimaciones no se realizan por célculos
directos, se considera aplicar los métodos iterativos como el de Newton, Raphson (1690), que
aluden la iteracién con un valor razonablemente cercano al cero (denominado punto de arranque o

valor supuesto).
Ecuacién Verosimilitud:
n

n
P,; ) P,; )
I = l_l(pf? % p;'? " p;l— Y11—Y21) — 1_[ (P_:l) Y1y (P_:l> Y2i P3i
i=1 t L

=1

Se puede utilizar la siguiente funcion auxiliar:

Pq Py _
A= —2xIn(L) = -2 % ?Zl(Yli*ln(P—;) + th*ln(é) +1In (P3;)) =

n
=25 > in (14 exp (Zyg) +exp (xp (Zo)) = Yig + Yig = Vo * Vo )
i=1

En la maxima verosimilitud al restar la funcién auxiliar A,y se puede resolverse por

metodologias numéricos de forma iterativa basados en la estimacion inicial 81, = By1 = P12 =
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B2z =0, Por =In(ny) —In(n—ny —ny) ¥y fo = In(ny) — In(n — n; — n,;) siendo
n; y n, el nimero de sucesos en las categorias 1 y 2 respectivamente. Estos estadisticos son
obtenidos admitiendo que no se refleja influencia de las variables predictoras en el modelo

planteado, por lo tanto, el valor inicial de la funcion auxiliar se debe minimizar es la siguiente:

n n n—-—n —n
Ag= —2 = (nl * In (71>+n2 *ln(;z)+(n—n1—n2)*ln(%)>

Una vez lograda la correlacion del método iterativo, designaremos por A, al minimo conseguido

y por, Bo1,Bi1, P21y BozsBiz » Baz.. @todos los valores estimados para los parametros del

modelo.

e Interpretacion del modelo
Supdngase tres grupos o categorias de Y (a, b y ¢) y 2 variables explicativas X1y X2.
Definiendo: Z, =, + Pu X, + B, X,

Z,= :Boz +ﬂ21X1 +ﬂ22X2

Se tiene:

P —P(Y —a/X)=—

= :a =

! / 1+e? +e?

P, = P(Y =b/X)=—2-

P e
P—P(Y—c/X)—l—P—P——l
S A WP

Los odds que se forman son:

1L _ @4 — grorrAnXai+p1X2
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P

2 — @2 — @rotAi2XitheX2

P

3

Supodngase dos individuos A y B. Supdngase que A ha seleccionado x1 y x2 y B ha seleccionado

(x1+1) y x2.

¢En qué proporcion incrementa B la probabilidad de seleccionar la opcion b respecto a la opcion

c si la comparamos con el individuo A?

OddA — i — eZz — eﬂ02+ﬂlz><1+/?22><2

3

OddB _ i — e — eﬁ01+lﬁ1(X1+1)+/321X2

3

0dds _
OR(B/A) = Gag-= e

Es decir, que exp(B) se puede interpretar como el cociente de odds (OR) del individuo B

respecto al individuo A. Si se comparan dos individuos con una diferencia de k unidades, se tiene:

0
OR(B/A) =

e Calidad de ajuste (o bondad) del modelo

En cuanto a la calidad de ajuste, esta es medida por medio de los coeficientes denominados

como P seudo R? entre los que destacan los coeficientes de Mc — Fadden, de Cox-Snell y de

Nagelkerke, entre otros.
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e Coeficiente Pseudo (R?) de Mc-Fadden
Altener A = —2In(V), identificamos por A, el valor inicial de esta funcién, es decir el minimo
A bajo el modelo ajustado con todos los parametros, obtenemos la siguiente expresion del Pseudo-
R?es;

A
f
RI%Ile_A_
o

Siendo su rango tedrico de valores 0 < RZr < 1, pero muy raramente su valor se aproxima
a 1. Suele considerarse una buena calidad del ajuste cuadrado 0,2 < R%; < 0,4 yesbueno para
valores superiores.

e Coeficiente Pseudo — R? de Cox — Snell

Aqui se utiliza directamente la funcion de verosimilitud, V, y no la funcién auxiliar A. Por lo
que se denota por V, = exp(— A, /2) el maximo de verosimilitud bajo el modelo nulo dado solo
por un término constante y por Vr = exp(— Af /2) el maximo de verosimilitud bajo el modelo
ajustado teniendo en cuenta todos los parametros establecidos en el coeficiente Pseudo-R? de Cox-
Snell como;

v\ 2 A — Ay
Ré=1- (—O)N =1—exp<f—>
cs v, N

2
El rango para el coeficientees 0 < RZ <1-— V.V, lo que hace poco interpretable al
depender de V,, . Toda vez que pueden ser proximos a cero cuando hay pocos datos. En este caso
para bondad de ajuste se puede utilizar el coeficiente Pseudo- R? de Nagelkerke.

o Coeficiente Pseudo- R2 de Nagelkerke.

R2 = Rg‘s B 1.exp N
2 = —

1—V0_% 1—exp(_1\ll\0)
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Y en este caso, su rango de valores es 0 < R < 1,se interpreta igual que la regresion

lineal clasica, muy poco los valores se acercan a 1.

3. CAPITULO DE RESULTADOS

A continuacion, se muestran los resultados del andlisis exploratorio y descriptivo de los datos.
De igual forma los resultados del andlisis cluster y de la regresion logistica multinomial -basada
en la variable respuesta arrojada en el cluster, que contiene tres categorias nombradas ‘“Premium”,

“Béasico” y “No aplica”.

Durante el tratamiento de los datos, se utilizaron los paquetes FactoMiner, MASS, rgl, ggplot2,

grid, psych, factoextra, datasets, Ime4, lattice, nnet y cluster del software R version 3.6.1

3.1. Analisis Exploratorio

Para la exploracion de los datos se usan principalmente graficos y estadisticos que permiten
examinar la distribucién de los datos, identificando particularidades como los valores atipicos,

concentraciones de valores y forma de distribucion.

En primera medida el analisis se realiz6 de manera univariada, pero los resultados obtenidos no
aportaban conclusiones significativas. Por lo tanto, se realiza un analisis multivariado aplicando la
técnica analisis de Claster. Como el objetivo principal de este trabajo es la asignacion de beneficios
(definidos en tres opciones: No beneficio, Beneficio Basico y Beneficio Premium) a los asociados
de la cooperativa, se determino la creacion de tres grupos (o tres cluster) de asociados, los cuales

segun sus principales caracteristicas diferenciadoras seran a posterior catalogados en cada uno de
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Los grupos de Beneficio. Por ello al realizar exploracion multivariada mediante la aplicacion
del analisis cluster (definiendo diferentes variables en su conformacion) se evidencié que los
asociados definidos como “personeria juridica” tenian un comportamiento muy diferente al de

personas naturales.

La figura 1 muestra uno de los resultados de cluster creados con el algoritmo CLARA, por la
dimension de la base de datos-. En este cluster, por ejemplo, la totalidad de los individuos del
grupo 3 (38 en total) pertenecen al género de Personeria Juridica. Al retirarlos y volver a agrupar,

nuevamente aparecié un reducido grupo de datos (todo género de Personeria Juridica) alejado de

los demas individuos.

Figura 1.
Plot de Cluster exploratorio

Cluster plot

cluster
1

[+] 2
3
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-30 -
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Dim1 (32.8%)
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Se realiz6 un analisis descriptivo del género Personeria Juridica y se encontrd que estos
asociados reflejan valores superiores en variables como Ingresos, Activos, Pasivos,
Apalancamiento, promedio de créditos, entre otros, que los diferencian del resto de la poblacién,
por lo que podrian clasificarse automéaticamente en el grupo 6ptimo para dar beneficio Premium.
Por ello, se procede a excluir estos 121 datos del género de Personeria Juridica y se procede a

realizar los analisis posteriores solo con las personas naturales.

3.2 Analisis descriptivo

Con el fin de analizar los datos conceptualizados en el anterior capitulo, se realiza el analisis
descriptivo para extraer conclusiones sobre el comportamiento de las variables utilizadas en el

estudio.

3.2.1 Resumen de Variables estudiadas; La poblacién en estudio presenta una edad promedio
de 45,31 afios (+ 13.07afios) -con un minimo de 18 afios y un méaximo de 78 afios, una antigiiedad
promedio en la cooperativa de 4,76 afios (+ 6,41afios)—con minimo de 0 y un maximo de 49 afios,

lo que se supone corresponden a asociados fidelizados.
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Tabla 1
Resultados descriptivos de variables estudiadas
Edad Activos Pasivos Ingresos Saldo Depositos
Minimo 18,00 5.000.000 830.000 890.616 524
ler Quartil 35,00 35.000.000 4.374.500 1.800.000 177.566
Mediana 45,00 85.200.000 11.050.000 3.100.000 462.661
Promedio 45,31 133.533.744 25.482.204 8.127.655 1.242.828
3er Quartil 55,00 180.000.000 29.000.000 7.000.000 1.077.446
Maximo 78,00 800.000.000 612.213.658 726.000.000 370.168.144
Créditos Valor Saldo Promedio
Apalancamiento Numero Créditos
Prepagados Desembolso Créditos
Minimo 0.0010 0.0000 1 1.000.000 118.886
ler Quartil 0.0740 0.0000 1 5.500.000 4.451.878
Mediana 0.1700 0.0000 2 10.200.000 8.683.333
Promedio 0.2371 0.8119 2.802 16.150.846 12.700.437
3er Quartil 0.3360 1 3 20.000.000 15.346.854
Maximo 1 49 87 700.000.000 300.000.000
Cuotas
Tasa_ EA Dias de mora Plazo Cuotas Pagadas
Pendientes
Minimo 0.1120 0.00 7 0.00 0
ler Quartil 0.1680 0.00 36 2 18
Mediana 0.1960 0.00 48 9 31
Promedio 0.2257 16.77 46.04 13.69 32.35
3er Quartil 0.2820 0.00 60 22 46
Maximo 0.4260 2.658 180 102 154
Afios Antigiiedad Calidad Cartera Cantidad
Minimo 0.000 A 31.443
ler Quartil 1 B 403
Mediana 3 C 204
Promedio 4.766 D 296
3er Quartil 6 E 961
Maximo 49
Estrato Cantidad Genero Cantidad
1 3.993 Femenimo 14.503
2 11.377 Masculino 18.804
3 11.008
4 5.694
5 915
6 240
7 80

Fuente: Medidas estadisticas de las variables analizadas que permiten resumir el valor de cada una.
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Por otro lado, en variables que representan el comportamiento de los resultados financieros de
los asociados y que al momento de una solicitud de crédito dan a conocer a la entidad financiera,
los Activos que disponen los asociados tiene un valor minimo de $5.000.000 y el maximo de
$800.000.000, con un activo promedio de $133.533.744. EIl valor del pasivo minimo es de
$830.000 y el maximo de $612.213.658 y un pasivo promedio de $25.468.959. En cuanto a los
ingresos mensuales del asociado, que son provenientes de las ventas de sus negocios, salarios,
pensiones, arriendo entre otros, el promedio se evidencia $8.127.655, ocupando una fuerte
concentracion del 75% en montos inferiores a $7.000.000. Por ultimo, apalancamiento es una
variable calculada de los pasivos sobre los activos, es decir, las deudas que presentan frente al
respaldo que tienen para cumplir con sus obligaciones, y se concentra en los indices del 7% y 34%,

lo que indica que los asociados tienen un respaldo adecuado para cubrir con sus obligaciones.

Correspondiente a los recursos que tienen los asociados en la Cooperativa, a traves de sus
cuentas de ahorros, CDATS®, y aportes, el saldo minimo de ahorros son $524 y el maximo que tiene
un asociado es de $370.168.144, con un promedio de $1.248.184. EI 75% de los asociados
presentan menos de un prepago en promedio durante los Gltimos 5 afios, es decir; los asociados
cancelan en su totalidad el saldo que presentan de sus obligaciones financieras antes de la fecha
de vencimiento contractual pactada al desembolso del crédito, lo que no permite que el crédito
cumpla con su flujo de caja inicialmente establecido entre la Cooperativa y el asociado. Es de

precisar, que la mayoria de los asociados cumplen con el ciclo normal del flujo de caja del crédito.

5 CDATS, Certificado de Depésito de Ahorro y Término Fijo
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Durante los ultimos cinco afios el 75% de los asociados ha presentado 3 créditos, ya sean por
diversos montos, plazos o lineas de crédito y de los asociados el maximo que ha tenido crédito

durante este lapso de tiempo han sido 87 créditos.

El 75% de los asociados manejan un valor de desembolso por debajo de $20.000.000, siendo el
minimo de $1.000.000 y el méximo de $700.000.000 es cual es un dato atipico para esta variable.
Respecto al promedio del valor de créditos, se evidencia que el promedio es de $12.700.437, con
un minimo de $118.886 y un maximo de $300.000.000, esto representa una gran variabilidad de

los datos.

El promedio de la tasa efectiva anual es del 22.56% con una minina del 11.20% y maxima de
42.60%, las cuales son asignadas de acuerdo al destino econdmico, el plazo y el monto por el cual
se otorgue el crédito, en cuanto a los dias de mora el promedio es de 17 dias , con un maximo de
2.658 dias, el 75% de los asociados presentan cero dias de mora, lo que indica un buen habito de
pago pago dentro de los datos analizados, el plazo esta representado por los meses a los que fue
otorgada la operacidn de crédito, es decir un crédito de 1 afio es equivalente a un plazo de 12 meses
y se evidencia un minimo de 7 meses y un maximo de 180 meses, en su promedio asciende a 46
meses. Respecto a las cuotas pagadas se puede explorar que la media es de 14 cuotas, y el 75% de
los asociados llevan 22 cuotas pagadas. La ultima variable cuantitativa cuotas pendientes refleja
un promedio de 32 meses y un maximo de 154 cuotas, se determina que en promedio los asociados
tienen mas cuotas pendientes que las cuotas pagadas, a su vez el 75% de los asociados presentan
por debajo de 46 cuotas pendientes. Lo que quiere decir que estima que el recaudo de cartera

cumpla con el plan de pagos acordado al inicio de cada obligacion financiera.

En cuanto a la descripcion de las variables categoricas, se involucra género conformado por

56,46% hombres, 43,54% mujeres. segun el estrato socioecondémico se encuentra discriminado en:
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Estrato 1 con un 11,95%, estrato 2 con 34,03%, estrato 3 con 32,93%, estrato 4 con 17,03%,
estratos 5, 6 y 7 con 2,74%, 0,72% y 0,60%, respectivamente. Se observa que la mayor
concentracion de asociados se encuentra en los estratos 2 y 3 denominamos como Bajo y Medio-
bajo. En cuanto a la calidad de la cartera, se encontrd que 94,39% esta clasificada en A (asociados
con buenos reportes de cumplimiento de pagos), 1,21% en B, 0,61% en C, 0,89% en D y 2,91%

en E.

3.2.2 Matriz de Correlaciones. La tabla 2 refleja los resultados de la matriz de correlacion. Se
observa que la mayoria de las variables presentan correlaciones lineales bajas. Se destacan la
correlacion directa entre Activos con Pasivos (0,5977), Ingresos (0,40156), valor desembolso

(0,56847) y saldo promedio crédito (0,5660).

Tabla 2.
Matriz de correlacion de variables numéricas

Variables Edad Activos Pasivos Ingresos Despaolgi‘t)os c::;'::; l:'f:;;Zi grfé:‘i:::
Edad 1 031919  0.14115  0.05108  0.09906  -0.18065  0,10657  0.13991
Activos 0.31919 1 0.59776 0.40156 0.13385 -0.20672 0,04881 0.07810
Pasivos 0.14115 0.59776 1 0.36628 0.05857 0.36778 0,04370 0.08445
Ingresos 0.05108 0.40156 0.36628 1 0.04942 -0.00804 0,02223 0.04899
Saldo Depdsitos 0.09906 0.13385 0.05857 0.04942 1 -0.03465 0,05200 0.07422
Apalancamiento -0.18065  -0.20672  0.36778  -0.00804  -0.03465 1 -0.01213  0.00288
Créditos Prepagados 0.10657 0.04881 0.04370 0.02223 0.05200 -0.01213 1 0.80937
Numero Créditos 0.13991 0.07810 0.08445 0.04899 0.07422 0.00288 0.80937 1
Valor Desembolso 0.10066 0.56847 0.50686 0.34383 0.13693 0.05653 0.06920 0.12665
Saldo Promedio Crédi 0.07234 0.56608 0.48683 0.33806 0.10760 0.05808 -0.11684 -0.13413
Tasa E.A. 0.03269  -0.28659  -0.25431  -0.07942  -0.06039  -0.11394  0.00695  -0.00182
Dias de Mora -0.02363  -0.01677  0.00087  0.00011  -0.01897  0.03110  -0.03137  -0.00502
Plazo 0.03262 0.15808 0.19658 -0.00860 0.04129 0.15491 0.01002 0.03954
Cuotas pagadas 0.13368 0.08896 0.09905 0.01245 0.01784 0.06743 -0.12832 -0.04047

Cuotas pendientes -0.06349 0.09570 0.12736 0.01769 0.02888 0.10803 0.10277 0.06890
Afos antigiiedad 0.37681 0.18304 0.08415 0.05551 0.17391 -0.07620 0.18505 0.26326
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Valor Saldo

Variables Desembols Promedio Tasa E.A Dias de plazo  uotas Pagad: Cu?tas Aﬁos

o Crédito mora Pendientes Antigiiedad
Edad 0.10066 0.07234 0.03269  -0.023633  0.03262 0.13368 -0.06349 0.37681
Activos 0.56847 0.56608 -0.28659  -0.016779  0.15808 0.08896 0.09570 0.18304
Pasivos 0.50686 0.48683 -0.25431 0.000876 0.19658 0.09905 0.12736 0.08415
Ingresos 0.34383 0.33806 -0.07942 0.000111 -0.00860 0.01245 -0.01769 0.05551
Saldo Depdsitos 0.13693 0.10760 -0.06039  -0.018973 0.04129 0.01784 0.02888 0.17391
Apalancamiento 0.05632 0.05808 -0.11394  -0.031102 0.15491 0.06743 0.10803 -0.07620
Créditos Prepagados  0.08692 -0.11684 0.00695 0.031972 0.01002 -0.12832 0.10277 0.18505
Numero Créditos 0.12665 -0.13413 -0.00182  -0.005022  0.03954 -0.04004 0,06890 0.26326
Valor Desembolso 1 0.84827 -0.33269  0.000758 0.40692 0.14136 0.30960 0.15052
Saldo Promedio Crédi 0.84827 1 -0.34632 0.001389 0.35413 0.13651 0.25970 0.03620
Tasa E.A. -0.33269 -0.34632 1 0.005063 -0.38090 -0.10118 -0.31228 -0.03620
Dias de Mora -0.00074 0.00138 0.00506 1 0.07521 0.13770 -0.02331 0.01726
Plazo 0.40692 0.35413 -0.38090 0.075215 1 0.37279 0.74250 0.11778
Cuotas pagadas 0.14136 0.13651 -0.10118 0.137701 0.37279 1 -0.34474 0.19094
Cuotas pendientes 0.30960 0.25970 -0.31228  -0.023314  0.74250 -0.34474 1 -0.01868
Afos antigliedad 0.15052 0.03620 -0.03357  0.017261 0.11778 0.19094 -0.01868 1

Fuente: Ejecucién de la matriz de correlaciones para valorar la fuerza y orientacion de la relacion entre las variables
numéricas.

3.3 Analisis de Cluster

Con relacion al tratamiento de la informacion, resultado de la depuracion (mencionada en
el literal 2.2) y analisis exploratorio (mencionado en el literal 3.1), se cont6 con una base de 33.307
datos, con el propésito de originar el agrupamiento de los asociados. Se incluyeron sélo variables

continuas, por lo tanto, se aplicd la métrica euclidea como medida de distancia entre los individuos.

3.3.1 Estimacion del nimero de grupos: El namero de grupos fue determinado inicialmente
por las investigadoras, a su vez contemplado en uno de los objetivos especificos. Se establecieron

tres grupos para diferenciar a los asociados segun la similitud en el comportamiento financiero.
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3.3.2 Aplicacién del algoritmo de agrupacion: Por la dimension de la base de datos se usé
el algoritmo CLARA (Clustering Large Aplication), el cual utiliza para la agrupacién el método
de k-medoids. A diferencia del algoritmo k-means, el cual utiliza como punto de agrupacion un
punto aleatorio del plano, el algoritmo k-medoids utiliza como punto de agrupacién para cada
cluster un elemento (medoides) de la base de datos. Los medoides pueden entenderse como puntos

de un grupo cuya disimilaridad media a todos los demas puntos del grupo es minima.

3.3.3 Variables Seleccionadas: Inicialmente, se penso en realizar un analisis de componentes
principales para la reduccion de las variables y la inclusion de las nuevas variables latentes como
informacidn para el andlisis cluster, sin embargo, no se realiz6 por la baja correlacion observada
en las variables.

Para la preparacion de los datos el algoritmo CLARA estandariza las variables a usar,
eliminando asi la influencia en la conformacion de los grupos de aquellas variables con valores
muy altos. Inicialmente se incluyeron todas las variables para la conformacién de los grupos, lo

cual permitio la deteccion de los datos outliers que se retiraron previamente.

Esta primera conformacion de los clisteres utilizando todas las variables continuas (edad,
activos, pasivos, ingresos, saldo depdsitos, créditos prepagados, numero de créditos, cuotas
pagadas, cuotas pendientes, antigliedad, apalancamiento, valor desembolso, saldo promedio de

créditos, tasa, dias de mora y plazo) proporciondé el 36.9% de explicacion de los datos

Al analizar los resultados de estas agrupaciones iniciales se encontraron variables que no
aportaban a la conformacion de los grupos y fueron retirandose y revisando cada uno de los

resultados encontrados.
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Finalmente se dejaron los resultados de los clusteres formados al comparar los individuos méas
parecidos (y més diferentes) en términos de las variables Activos, Pasivos, Saldo de depdsitos,
Apalancamientos, Valor de desembolso, Tasa Efectiva, Plazo y Saldo Promedio de Créditos, que

presentaron los mejores resultados frente a la variabilidad captada.

La conformacion de los clusteres con estas variables (activos, pasivos, saldo depdsitos,
apalancamiento, valor desembolso, saldo promedio de créditos, tasa y plazo) proporciono el 56.2%

de explicacion de los datos

3.3.4 Identificacion del claster asignado a cada asociado

Tabla 3.
Resumen del cldster seleccionado
) ) Saldo  Apalan- Valor  Saldo Prom.
Activos Pasivos . . s s TasaE A  Plazo
Depositos camiento Desembolso  Crédito
15331 30.000.000 10.000.000  402.620 0,333  7.000.000 6.000.000 0,182 60
28123 142.350.000 13.692.000 1.557.416 0,096 16.500.000 11.833.333 0,319 60
20585 371.000.000 46.585.000  685.416 0,126  50.000.000 32.500.000 0,140 36

Fuente: Aplicacion del analisis de cluster en el estudio de las variables seleccionadas

El grupo 1 estd conformado por 18595, con un isolation de 1,545820, indicando que las
distancias entre los individuos son menores frente al grupo 2, es decir se presenta una menor

circunferencia.
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Figura 2.
Cluster de los asociados
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Fuente: Grafico donde se refleja la agrupacion de los asociados en los tres grupos asignados de manera previa

El grupo 2 est4 conformado por 10.328 individuos con un isolation de 1,975972, indicando que
las distancias entre los individuos son mayores al del grupo 1, es decir, sus individuos presentan

un poco mas de dispersion respecto al medio de como centro del grupo.

El grupo 3, estd conformado con 4.384 asociados, los cuales presentan una mayor distancia
frente a los dos grupos anteriores y se da una circunferencia mas dispersa, indicando que los datos

se encuentran mucho mas alejados del punto central o del centroide.

A continuacion, se presenta un resumen descriptivo de los cluster
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e Resumen del cluster 1

Tabla 4.

Resumen descriptivo del grupo o clister 1

Edad Activos Pasivos Ingresos Saldo Depésitos
Minimo 18,00 5.000.000 830.000 890.616 524
ler Quartil 31,00 19.200.000 2.857.500 1.500.000 121.722
Mediana 39,00 35.000.000 5.813.000 2.200.000 306.713
Promedio 40,87  38.748.004 9.558.412 3.925.512 748.451
3er Quartil 50,00 58.183.558 12.676.000 4.000.000 744.415
Maximo 78,00  87.700.000 80.000.000 260.000.000 118.517.750
Apalan- Créditos Numero Valor Saldo Promedio
camiento Prepagados Créditos Desembolso Créditos
Minimo 0,0100 0,0000 1,0000 1.000.000 334.812
ler Quartil 0,1000 0,0000 1,0000 4.000.000 3.000.000
Mediana 0,2170 0,0000 2,0000 7.000.000 5.500.000
Promedio 0,2847 0,7813 2,6040 9.293.556 7.605.222
3er Quartil 0,4010 1,0000 3,0000 12.000.000 10.000.000
Maximo 1,0000 45,0000 87,0000 150.000.000 129.000.000
) Cuotas Cuotas
Tasa_EA Dias de mora Plazo .
Pagadas Pendientes
Minimo 0,1120 0,0000 7,00 0,00 1,00
ler Quartil 0,1820 0,0000 24,00 1,0 17,00
Mediana 0,2100 0,0000 36,00 6,0 28,00
Promedio 0,2453 0,6498 41,78 11,1 30,69
3er Quartil 0,3190 0,0000 60,00 17,0 43,00
Maximo 0,4260 15,0000 180,00 102,0 152,00

Fuente: Resumen general de las variables asociadas al cluster 1, en donde se identifican las particularidades de
cada agrupamiento.

De acuerdo con las caracteristicas del individuo central de este cllster (medoides) y los
resumenes descriptivos de las variables de este grupo, podemos clasificar a este grupo como el de
asociados con el mayor apalancamiento, menor saldo de depésitos, mas dias de mora (menor
calidad de cartera) y es por tanto catalogado como el grupo de asociados para los cuales no aplica

beneficio.
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e Resumen del cluster 2

Tabla 5.

Resumen descriptivo del grupo o claster 2

Edad Activos Pasivos Ingresos Saldo Depdsitos
Minimo 20,0  77.332.000 830.000 890.616 524
ler Quartil 39,0 110.000.000 7.500.000 2.200.000 221.288
Mediana 49,0 150.000.000 18.000.000 3.751.000 572.052
Promedio 49,0 151.973.434 26.846.229 7.510.142 1.455.666
3er Quartil 58,0 190.000.000 37.859.750 7.500.000 1.289.785
Maximo 78,0 266.399.000 205.125.000 300.000.000 148.211.108
Apalan- Créditos Numero Valor Saldo Promedio
camiento Prepagados Créditos Desembolso Créditos
Minimo 0,0030 0,0000 1,0000 1.00e+06 385.922
ler Quartil 0,0520 0,0000 1,0000 8.00e+06 5.849.909
Mediana 0,1220 0,0000 2,0000 1.30e+07 10.200.000
Promedio 0,1830 0,9024 2,9410 1.69e+07 13.193.936
3er Quartil 0,2530 1,0000 3,0000 2.10e+07 17.000.000
Maximo 1,0000 49,0000 68,0000 2.00e+08 150.000.000
. Cuotas Cuotas
Tasa_EA Dias de mora Plazo .
Pagadas Pendientes
Minimo 0,1120 0,0000 7,00 0,00 1,00
ler Quartil 0,1680 0,0000 36,00 3,0 21,00
Mediana 0,1960 0,0000 60,00 9,0 34,00
Promedio 0,2105 0,5981 48,80 13,9 34,87
3er Quartil 0,2390 0,0000 60,00 22,0 50,00
Maximo 0,4260 15,0000 120,00 102,0 120,00
Género
Femenimo 4.565
Masculino 5.763

Fuente: Resumen general de las variables asociadas al cluster 2, en donde se identifican las particularidades de
cada agrupamiento.
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De acuerdo con las caracteristicas del individuo central de este clister (medoides) y los

resimenes descriptivos de las variables de este grupo, podemos clasificar a este grupo como el

de asociados con beneficio Basico.

e Resumen del cluster 3

Se ha catalogado a éste cluster como el grupo cuyos asociados obtendrén el beneficio

“Premium”. Este grupo se caracteriza a por asociados que presentan menos dias de mora, su

plazo de crédito en promedio es de 50 meses, lo que nos permite tener un retorno acorde al

plazo total, son asociados representativos por el valor del desembolso de crédito con un

promedio de $37.000.000, su valor de activos en promedio oscila en $411.000.000, en cuanto

al saldo promedio de créditos se encuentra en $28.000.000.

Tabla 6.

Resumen descriptivo del grupo o cluster 3

Edad Activos Pasivos Ingresos  Saldo Depdsitos

Minimo 22,0 238.000.000 890.000 900.000 524
ler Quartil 44,0 300.000.000 20.000.000 4.800.000 384.104
Mediana 53,0 380.000.000 49.940.500 12.000.000 945.720
Promedio 52,1 411.432.921 72.896.314 22.776.637 2.790.472
3er Quartil 60,0 481.000.000 100.000.000 27.128.842 1.918.483
Maximo 78,0 800.000.000 612.213.658  726.000.000 370.168.144
Apalan- Créditos Nimero Valor Saldo Promedio

camiento Prepagados Créditos Desembolso Créditos

Minimo 0,0010 0,00 1,00 1.000.000 957.200
ler Quartil 0,0530 0,00 1,00 16.000.000 12.500.000
Mediana 0,1250 0,00 2,00 30.000.000 22.175.364
Promedio 0,1766 1,05 3,41 37.129.130 28.165.586
3er Quartil 0,2490 1,00 4,00 50.000.000 37.682.609
Maximo 0,9870 42,00 68,00  400.000.000 300.000.000
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) Cuotas Cuotas
Tasa_EA Dias de mora Plazo .
Pagadas Pendientes
Minimo 0,1120 0,0000 7,00 0,00 1,00
ler Quartil 0,1540 0,0000 36,00 4,0 20,00
Mediana 0,0176 0,0000 60,00 10,0 34,00
Promedio 0,0185 0,5370 50,11 14,5 34,59
3er Quartil 0,1960 0,0000 60,00 23,0 51,00
Maximo 0,4260 15,0000 180,00 96,0 154,00
Género
Femenimo 1.923
Masculino 2.461

Fuente: Resumen general de las variables asociadas al cluster 3, en donde se identifican las particularidades de
cada agrupamiento.

3.3.5 Comportamiento de las variables segun el clUster.

3.3.5.1 Valor desembolsado; La figura 3 muestra el valor de desembolso. Donde se aprecia que
los tres cluster presentan una distribucién de las observaciones con asimetria a la derecha, con
datos mas dispersos en el cluster 3, y este presenta mayor valor de desembolso. Y el cluster 1,
releja una observacion atipica

Figura 3
Diagrama de caja para valor de desembolso por cluster
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Figura 4. Diagrama de caja para la variable valor de desembolso, que obedece al dinero que la Cooperativa entregd
al asociados por el créditos aprobado corte de Diciembre de 2019, y que se descrita para cada uno de los clister
conformados

3.3.5.2 Apalancamiento

Figura 5.
Diagrama de caja para Apalancamiento por cluster
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Figura 6. Diagrama de caja del indicador Apalancamiento, aplicado a los datos de pasivos sobre activos de cada
asociado incluido en el estudio, a su vez, refleja la descripcion del indicador por cada uno de los clister conformados.

La figura 4 muestra el comportamiento de la variable apalancamiento. Se observa que los tres
clasteres presentan una distribucion de las observaciones con asimetria a la derecha. El cluster 1

es el que presenta el mayor apalancamiento (elemento negativo para la confianza del cliente)
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3.3.5.3.  Plazo: La figura 5, se observa el comportamiento de plazo de crédito en los tres
cluster, los cuales comparten la misma mediana del tercer cuartil, y se da mayor dispersion en el

cluster 1, este junto con el cluster 3, presentan datos atipicos.

Figura 7.
Diagrama de caja para plazo por cluster
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Figura 8. Diagrama de caja para la variable plazo, referente al tiempo sefialado para cancelar de manera normal la
obligacién financiera, en donde se describe para cada cldster conformado

3.3.5.4 Tasa de Interés: La figura 6, se observa el comportamiento de la tasa de interés, donde
todos los cluster presentan un comportamiento asimétrico a la derecha, y el cluster 1 es el que
presenta la mayor distribucion en la observacion de los datos, el cluster 2 y 3 refleja datos mas

extremos de su media, en comparacién con el cluster
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Figura 9.
Diagrama de caja para tasa de interés por cluster
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Figura 10. Diagrama de caja que representa la variable tasa de interés, el cual es el porcentaje que el
asociado asume pagar como contraprestacion por utilizar los recursos de la cooperativa, por cada
cluster definido.

3.3.5.5 Ingresos. Mediante la figura 7, se aprecia que el comportamiento de los ingresos de
los asociados en los tres cluster presenta un comportamiento asimétrico a la derecha. En el cluster
3 se refleja mayor ingreso de los asociados. Asi mismo, mediante este cluster se da una mayor

dispersion de los datos de ingresos.
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Figura 11.
Diagrama de caja para Ingresos por cluster
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Figura 12. Diagrama de caja para la variable Ingresos, atribuidos a la informacion mensual de los asociados del
estudio y que se describe en el agrupamiento de los tres cluster.

3.3.5.6 Activos: En lafigura 8. Se observa que en los tres cluster los activos de los asociados
presentan una distribucion asimétrica a la derecha, siendo méas pronunciada en el cluster 1y 3. Este
ultimo tiene mayores activos frente a los otros dos cluster, lo que beneficia a los asociados, el

cluster 2 presenta mayores activos.
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Figura 13.
Diagrama de caja para Activos por cluster
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Figura 14. Diagrama de caja para Activos que hacen referencia por clister
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3.3.5.7  Pasivos: En la figura 9 muestra el comportamiento de la variable pasivos, se observa
que los tres cluster presentan una distribucién de las observaciones con asimetria a la derecha,
dandose mayor dispersion en el cluster 3 y el cluster 1. EI cluster 3 es el que presenta mayores

pasivos.
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Figura 15.
Diagrama de caja para Pasivos por cluster
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3.3.5.8 Dias de Mora El cluster 1, se observa que entre el Q1 y Q3, hay una alta concentracion
de los dias de mora. Sin embargo, el 25% de los datos tienen una alta dispersion entre los dias de
mora, Yy tienen datos atipicos, hay asociados que presentan dias de mora alta, los cuales son créditos
que tienen alta morosidad y se encuentran en estados pre juridico o juridico.
El cluster 2 y 3, son asociados que tienen una alta concentracién de asociados que no presentan
mora, asi mismo, el dia de mora maximo son 15 dias. Siendo estos asociados que mantienen una

cartera saludable.
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Figura 16.
Diagrama de caja para Dias de mora por cllster
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3.3.5.9 Saldo Promedio de Créditos. En la figura 11 muestra el comportamiento de la variable
saldo promedio de crédito, se observa que los tres cluster presentan una distribucion de las
observaciones con asimetria a la derecha. El cluster 3 es el que presenta mayor saldo promedio de
crédito, lo que indica que son los asociados que mas tienen obligacion financiera con la

Cooperativa.
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Figura 17.
Diagrama de caja para saldo promedio de créditos por cluster
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3.3.5.10 Afios de Antigliedad: En la figura 12 muestra el comportamiento de la variable afios
de antigiedad, se observa que los tres cluster presentan una distribucion de las observaciones con
asimetria a la derecha. El cluster 3 es el que presenta mayor afio de antigiiedad de los asociados en

la Cooperativa, lo que beneficia su relacidn con la Cooperativa.
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Figura 18.
Diagrama de caja para afios de antiguedad por clister
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3.3.6. Analisis para perfilamiento de Asociados
3.3.6.1. Género: La distribucion de los asociados segun el género la mayor proporcion
corresponde al personal masculino en los tres grupos, para el grupo 1 con el 56.89%, el grupo 2

con el 55.79% y el 3 con el 56.13% Yy las mujeres representan una proporcién similar, en el grupo

1 con el 43.10%, el grupo 2 con el 44.20% y el grupo 3 con el 43.86%.
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Figura 19.
Graéfico de barras para género por cluster
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3.3.6.2 Calidad de la Cartera: Respecto a la calidad de la cartera los grupos estan concentrados
en los asociados con un buen habito de pago con un 94.40% para el grupo 1, 94.51% para el grupo
2y 94.13% para el grupo 3. Este comportamiento es catalogado como cartera saludable, basados
en las politicas internas de la cooperativa en estudio. No se observan diferencias significativas en

esta variable.
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Figura 20.
Graéfico de barras para calidad de la cartera por clister
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3.3.6.3 Estrato Socioeconémico: En cuanto a la distribucion del estrato socioecondmico, los
grupos se distribuyen también en similares proporciones, concentrando la mayor poblacion en dos
niveles “Bajo” con el 35.77% para el primer grupo, 32.45% para el segundo grupo y 31.29% para
el tercer grupo y en el “Medio Bajo” con el 33.01% para el primer grupo, 33.20% y 32.82%

respectivamente.
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Figura 21.
Gréfico de barras para estrato por cluster

Estrato Cartera segun cluster

o
O_
—
| 7
B g
o _| O 5
@
o _|
o
o |
<
o |
I

o_-
1

3.4 Analisis Modelo Logit Multinomial

Conformado el cluster y decidido el tipo de beneficio a otorgar segun las caracteristicas de los

asociados, se procedio al planteamiento del modelo scoring mediante un modelo logit multinomial.

Sin embargo, como el grupo 3 tiene un nimero de individuos bastante menor que los otros dos
grupos , para evitar el sesgo que este deshbalance pueda causar en el modelamiento, se realizo una
division en la base de datos (esto mismo se hizo para el ordinal y no fue solucion) de la siguiente
manera: Se tomo una base de entrenamiento (con la cual se formularon los diferentes modelos) de
12.286 individuos, conformados por el 80% del claster 3 (3507 individuos), 40% del cluster 2

(4131 individuos) y el 25% del cluster 1 (4648 individuos) y una base de datos para la evaluacion
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del modelo de 21.021 datos. Estos 21021 asociados fueron usados para la evaluacion de la bondad

de ajuste de cada uno de los modelos creados.

En primer lugar, se procedio a realizar la modelacion de la variable tipo de beneficio (o claster
en nuestro caso) mediante regresion logistica ordinal, la cual se emplea cuando la variable
respuesta tiene un orden y se desea detectar la forma en que la respuesta esta relacionada con las
variables independientes. EI modelo mas comun a usar es el de Odds proporcionales, el cual se
basa en el supuesto de que el efecto de las covariables X1, ..., Xp es igual para todas las categorias

en la escala logaritmica (supuesto de rectas paralelas)

A continuacion se muestra uno de los modelos de regresion ordinal cuyas variables tuvieron

significancia estadistica:

Modelo: cluster ~ Apalancamiento + Afos_antiguedad, data = entrenamiento

Tabla 7.
Significancia y coeficientes de un modelo ordinal
Variable Coeficiente Error estandar Valor t
Apalancamiento -204.777 0.089634 -22.85
Afios antigiiedad 0.04552 0.002496 18.24
Interceptos Coeficiente Error estandar Valor t
112 -0.7234 0.0303 -239.000
213 0.7808 0.0305 255.728

Sin embargo, al validar el modelo mediante el supuesto de rectas paralelas (cumplimiento de la
proporcionalidad de odds) éste no se cumplio (ver tabla 8). Ante el no cumplimiento del supuesto

de rectas paralelas el modelo no es valido.

HO: Se cumple el supuesto de rectas paralelas
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Tabla 8.
Evaluacion test de rectas paralelas (odds proporcionales)

Test Para X2 df probability
Omnibus 9.640.809 2 1,L16E- 15
Apalancamiento 7.546.041 1 3,73E- 12
Afos_antiguedad 1.893.033 1 1,36E + 01

Esta situacion fue comun en cada uno de los modelos de regresion ordinal en los que se
encontraron variables significativas (a pesar de haber eliminado el sesgo del tamafio de los grupos

0 categorias). Por ello se tomd la decision de realizar la modelacién mediante logit multinomial.

A continuacidn, se presentan los coeficientes del modelo final con un AIC de 21.738,67 (el
menor de todos los modelos trabajados) y cuyas variables con significancia estadistica del 5% son
Ingresos, Dias de mora, Afios de antigiiedad y Plazo. En los anexos se muestran algunos de los

resultados de diversos modelos ajustados.

Tabla 9.

Significancia y coeficientes del modelo final
multinom ( formula = Cluster ~ Ingresos + Dias de mora + Aios Antigliedad + Plazo +

data = Entrenamiento))
Coeficientes:

, Afios de
Ingresos Dias de mora . Plazo
(Intercepto) Antigliedad
2 - 1,4642 8,325E-08 - 0,13801 0,044489 0,022075
3 - 2,7927 1,347E-07 - 0,16944 0,065186 0,031074
Std. Errores:
Afos d
Ingresos Dias de mora r.wf N Plazo
(Intercepto) Antigliedad
2 3,183149e-16 3,064078e-09 5,563029e-16 1,3262409e-15 1,380193e-14
3 2,281209e-16  3,059268e-09 4,470999e-16 1,142167e-15 1,025956e-14

Residual Deviance: 21718,67
AIC: 21738,67
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Analysis of Deviance Table ( Type Il tests)

Response: Cluster

LR Chisq Df Pr (> Chisq)
Ingresos 2434,2 2 <2,2e-16 *ork
Dias de Mora 2400,15 2 <2,2e-16 okx
Anos Antigiiedad 260,57 2 <2,2e-16 okx
Plazo 469,17 2 <2,2e-16 okx

Signif. Codes: 0 "***" 0,001 "**"0,01 "*'0,1

3.4.1 Interpretacion de los coeficientes: El signo positivo de las variables Ingresos, Afios
de antigledad y Plazo muestran una relacion directa entre el aumento de estas variables y la
probabilidad de ser asignados a los cluster 2 o 3 (los cllster que obtendran beneficio). Es decir
que, al aumentar los ingresos aumenta la probabilidad de estar en la categoria dos o tres respecto
a la categoria uno (no aplica), de igual forma, dicha probabilidad aumenta el aumentar los afios de
antigliedad del asociado o mayor tiempo de plazo de pago del crédito. En el caso de los dias de
mora, la relacion es inversa (signo negativo de los coeficientes), por lo tanto, al disminuir los dias
de mora, aumenta la probabilidad de estar en la categoria dos o tres.

Este modelo tiene en cuenta la fidelizacion del cliente (afios de antigiiedad) y el cumplimento
en sus obligaciones (dias de mora). De igual forma, altos ingresos dan confianza a la entidad

financiera y un mayor plazo en el pago del crédito aumenta la rentabilidad.

3.4.2 Interpretacion de los exponenciales de los coeficientes: Al aumentar en un peso los
Ingresos de los asociados, aumenta en 0,00008% (exp (0,0000000832497) = 1.00000008) la
probabilidad de obtener el beneficio basico (categoria 2) en comparacion con no aplicarsele

beneficio. Para mejorar la interpretacién, se asumen un valor de aumento en un millén de pesos,
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en tal caso tenemos, dos asociados A y B, tales que el asociado B tiene un millén de pesos mas en

sus Ingresos que el asociado A (y todas las demas variables iguales):

odd
OR(B/A) = OddB — ok — £1000000%0,0000000832497 _ ,0.0832497 — 1 086813
A

Es decir, que al aumentar los ingreso en un millon de pesos, aumenta aproximadamente un
8,68% la probabilidad de obtener el beneficio Basico (categoria 2) en comparacion con no

aplicarsele beneficio.

De igual forma, al analizar la probabilidad de obtener el beneficio Premium, en
comparacion con no obtener beneficio, se asume un valor de aumento en un milloén de pesos en los
ingresos, es decir, dos asociados A y B, tales que el asociado B tiene un millén de pesos méas en

sus ingresos que el asociado A (y todas las demas variables iguales):

0dd,

= k=
0dd,

1000000%0,0000001347279 — eO.1347279 = 1.144225

OR(B/A) = e

Es decir, que por cada aumento en un millon de pesos en los ingresos, aumenta
aproximadamente un 14,42% la probabilidad de obtener el beneficio Premium, en comparacion

con no tener Beneficio, suponiendo las demés variables constantes.

También se observa que, suponiendo las demas variables constantes, por cada afio de mas en la
antigliedad en la cooperativa, es 4,55% mas probable de obtener un beneficio Basico y un 6,73%

mas probable que se obtenga el Beneficio Premium.

En el caso del plazo, por cada mes de mas, aumenta en 2,23% probabilidad de obtener el
beneficio Basico y en un 3,15% la probabilidad de obtener Beneficio Premium, en comparacion

con no tener Beneficio.
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En el caso de los dias en mora, al ser el coeficiente negativo, el OR es menor que 1, ya que
exp(-0.1380112 ) =0.8710889. Por lo tanto, por cada dia de mora, disminuye en un 12,9% (1-
0.8710889) la probabilidad de obtener Beneficio Basico y en un 15,59% la probabilidad de tener

Beneficio Premium.

3.4.3 Visualizacién grafica del fendmeno. En la figura 16 se observa que en clientes no
morosos 0 con pocos dias de mora, al aumentar los afios de permanencia en la cooperativa la
probabilidad de obtener el beneficio Premium aumenta considerablemente, disminuyendo de igual
forma la probabilidad de no obtener beneficio. Los clientes con alta morosidad no se ven

beneficiados a pesar de la antigliedad en la cooperativa.

Figura 22.
Probabilidad de asignacion a un cluster segun afios de antigiiedad * dias de mora

Anos_antiguedad*Dias_de_mora effect plot
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3.4.4 Planteamiento de las ecuaciones para cada cluster. Con el modelo logit multinomial,
se brinda una nueva alternativa que nos permita identificar a los asociados por su comportamiento
y fidelizacion que se les puede otorgar el beneficio de tasa de interés.

Para analizar las elecciones de un asociado con buen habito de pago, considerando las variables
del modelo final, tendremos la probabilidad del beneficio del asociado que se analice, el cual lo
ubicard al grupo 2 o al grupo 3. A través de este puntaje se busca identificar el perfil del asociado
y minimizar la operatividad que se puede estar presentando al interior de la Cooperativa, frente a

este proceso.

Asi mismo, el modelo proyecta un coeficiente para las variables independientes “Ingreso”,
“Dias de mora”, “Afios de antigiiedad” y “plazo”, y que resultaron ser significativas para la

aplicacion.

3.4.4.1 ClUster 2

X
Ln [# = —1,47 4+ 8,33 X Ingreso — 0,14 X Dias de mora + 0,05 X Afos de Antiguedad

—pl
+ 0,02 X Plazo

p(x)
_ 1
T 14e-— (=1,47 + 8,33 X Ingreso — 0,14 X Dias de mora + 0,05 X Afios de Antiguedad + 0,02 X Plazo)

3.4.4.2 Cluster 3

X
Ln [129# = —2,80+ 1,35 X Ingreso — 0,17 X Dias de mora + 0,07 X Afios de Antiguedd

-p (]
+ 0,03 X Plazo

p(x)
1

" 1te- (—2,80 + 1,35 X Ingreso — 0,17 X Dias de mora + 0,07 X Anos de Antiguedd + 0,03 X Plazo )




74
CLUSTER PARA IDENTIFICAR ASOCIADOS POTENCIALES

La probabilidad de pertenecer al cllster 1 serd: p(i € cluster 1) =1 — [p(i € cluster 2) +
p(i € claster 3)]. El modelo le permitira a la cooperativa determinar si un asociado puede 0 no
obtener beneficio adicional en su tasa de interés, y si es asi, de cuanto (Basico o Premium) a partir
del perfil del asociado, es decir, conocidos los afios de antiguiedad, sus ingresos y los dias de mora
y plazo de su crédito, determinar la probabilidad de pertenencia a un claster y clasificarlo en

aquella cuya probabilidad sea mayor.

3.4.5 Bondad de Ajuste del modelo final. La bondad de ajuste del modelo se puede evaluar
mediante la tabla de clasificacion (que tan bien logra discriminar el modelo un grupo de otro) y

mediante los seudo R cuadraticos.

Tabla 10. Tabla de buena clasificacion
Cluster Observado

No.
o
B S 1 9.466 1989 124
= O
o £ 2 4.024 3351 347
457 857 406

En cuanto a la tabla de clasificacién (tabla 10) tenemos un porcentaje global de buena
clasificacion del 62,9%. Al revisar la clasificacion correcta por grupos tenemos que el modelo
clasifica correctamente en un 67.87% (9466/13947) a la poblacién de No recibir beneficio
(clusterl), clasifica correctamente en un 54,07% (3351/6197) a la poblacion clasificada en el

Beneficio Basico (cluster2) y en un 46,29% (406/877) a quienes estan clasificados en Premium.
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Los valores de Seudo R cuadrados del modelo encontrados son: el de McFadden 19,06%, el de
Méxima Verosimilitud (ML) de 34,06% Yy el de Cragg y Uhler's (CU) de 38,37% , que son valores

tipicos en una modelacion multinomial multiple.

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Al aplicar los modelos estadisticos planteados (Andlisis univariado, Analisis de conglomerados
— CLARA para la construccion de los Cluster, Analisis de regresion Logistica Multinomial),

permitié encontrar un modelo de Scoring para la aplicacion de un beneficio en la tasa de interés.

La conformacién inicial de conglomerados como método de exploracion multivariante permitio
la identificacion de los asociados con Personeria Juridica como datos atipicos multivariantes (121

en total) y por lo tanto se hizo el anélisis con asociados identificados como personas naturales.

El andlisis clUster se realiz6 con el método CLARA (Clustering Large Aplications) por la alta
dimensioén de la base de datos, que trabaja con variables continuas o mixtas. Los conglomerados

finales recogen el 56,2% de la variabilidad observada entre los individuos.

El primer cllster conformado por 18595 asociados presenta el menor numero de activos,
pasivos, valor desembolsado, saldo promedio de depdsitos, menor tasa EA y el mayor
apalancamiento. De igual forma es el grupo con el mayor promedio de dias de mora (cerca de la
cuarta parte del grupo presenta mora de mas de 15 dias). Este cluster fue catalogado como el grupo
al cual no aplica beneficio en la tasa de interés. El segundo cluster conformado por 10328
asociados fue catalogado como el grupo con el beneficio Bésico. El tercer clster conformado por

4384 asociados presenta el mayor nimero de activos, pasivos, menor tasa EA, mayor desembolso.
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De igual forma es el grupo con el menor promedio de dias de mora. Este clUster fue catalogado

como el grupo al cual se aplica beneficio Premium en la tasa de interés.

Para la asignacion de los puntos de reduccion en la tasa de interés, se efectuaran basados al

estudio en el comité de tasas de la entidad.

Con esta informacion previa se realiz6 una modelacion logit multinomial con variables
respuesta el grupo o cluster y con variables explicativas las caracteristicas de los asociados. Para
evitar el sesgo que pueda generar el desbalance en el tamafio de los grupos (tercer grupo representa
solo el 13,16% del total) y por lo tanto de la variable respuesta, se realizé un muestreo aleatorio
del 80% del grupo tres (3507 individuos seleccionados), 40% del grupo dos (4131 individuos
seleccionados) y 25% del grupo uno (4648 individuos seleccionados) conformando una base de
datos de entrenamiento de 12286 asociados y dejando como base de prueba del modelo a un total
de 21021 asociados, estos ultimos no entraron en el muestreo toda vez que son utilizados para

analizar la bondad de ajuste del modelo.

El modelo multinomial seleccionado fue el que arrojé el menor criterio AIC (21738,86) de
todos los modelos corridos, teniendo en cuenta siempre el principio de parsimonia, con pocas
variables que logren captar la variabilidad observada. Este modelo tuvo un Pseudo R? entre 19,06%
y 38,37% y una correcta clasificacion global del 66,35%. Las variables significativas en el modelo
premian a los clientes mas fieles (Afios de antigliedad) y con mejor historial de pago (menor
numero de dias de mora), asi como garantiza a la cooperativa la retribucion del crédito a partir de

un mayor plazo en el pago del mismo y relacionado con el nivel de ingresos del mismo.

Finalmente, se recomienda a la cooperativa realizar jornadas de actualizacion de informacion

(formulario Unico de clientes) para que los datos que fueron necesariamente depurados por las
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inconsistencias encontradas se minimicen. De esta manera se realizaria un seguimiento continuo
y con la calibracion del modelo, esta proporcion o cierta proporcion de asociados (no incluidos en

el anélisis) posiblemente lograrian obtener algin beneficio en la tasa de intereses.

Las caracteristicas observadas en los asociados pueden ayudar a la cooperativa a determinar el
perfilamiento de los asociados; de este modo el area comercial implementaria campafias definidas

para ciertos nichos de mercado.
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APENDICE A
ALGUNOS MODELOS MULTINOMIAL AJUSTADOS

Inicialmente se presentan algunos modelos univariados, ya que, por principio de
parsimonia, entre menos variables se requieran para una modelacién con buen ajuste, mejor. Se
reviso entonces que tan bien el modelo discrimina a los asociados segun el cluster al que pertenece

de acuerdo a alguna de sus caracteristicas.

MODELO: cluster ~ Apalancamiento. Datos: entrenamiento

Call:
multinom(formala = cluster ~ Apalancamiento, data = entrenamiento)

Coefficients:

(Intercept) Apalancamiento
2 0.455831% -2.555423
3 0.2998645 —-2.598572

5td. Errors:

(Intercept) Apalancamiento
2 0.03304041 0.1161172
3 0.034416ls 0.1231626

REesidual Deviance: 26079.2
ATIC: 26087.2

Bondad de ajuste del modelo ¢qué tan bueno es el modelo discriminando entre los

tres grupos? Datos: test

Ll

predicted class 1 2
1 7955 2387 342
2 5992 3830 535
3 0 0 0

Clasificacion correcta global= 43.94%

El modelo no es capaz de discriminar a los asociados del grupo 3. Ninguno tendria

beneficio Premium.
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MODELO: cluster ~ Valor de desembolso. Datos: entrenamiento

Call:
multinom(formula = cluster ~ VALOR DESEMBOLS0, data = entrenamiento)

Coefficientcs:

(Intercept) VALOR DESEMBOLSO
2 -0.80422789 5.215444e-08
3 -2.2482374 1.055948e-07

Etd. Errors:

(Intercept) VALOR DESEMBOLSO
2 T7.752%662-17 1.357485e-08
3 5.516350e-17 1.362022e-09

Eesidual Deviance: 223960.51
ATC: 229628.51

Bondad de ajuste del modelo ¢qué tan bueno es el modelo discriminando entre los

tres grupos? Datos: test

predicted class 1 2 3
1 11451 37865 208
2 1e41 1340 177
3 855 1092 494

Clasificacion correcta global= 36.8%

El modelo mejora la capacidad de discriminacion, en particular en el grupo 3. La mayoria

de los asociados del grupo 2 son catalogados erroneamente en el grupo 1.
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MODELO: cluster ~ Ingresos. Datos: entrenamiento

Call:
multinom(formula = cluster ~ Ingresos, data = entrenamiento)

Coefficients:

[Intercept) Ingresos
P -0.426710 5.127117e-08
3 -1.156144 S5.8%693%=-08

5td. Errors:

(Intercept) Ingresos
2 2.082252e-16 2.441002e-0%9
3 1.549613e-16 2.369674e-09

Residual Deviance: 2469%2.92
ATC: 24700.92

Bondad de ajuste del modelo ¢qué tan bueno es el modelo discriminando entre los

tres grupos? Datos: test

predicted class 1
1 12179 48
P 915 T01 147
3 353 694 367

P B

[Bh}
=1

363

Clasificacion correcta global= 36.98%

El modelo mejora la capacidad de discriminacion, en particular en el grupo 1. La mayoria

de los asociados del grupo 2 son catalogados erroneamente en el grupo 1.



84
CLUSTER PARA IDENTIFICAR ASOCIADOS POTENCIALES

MODELO: cluster ~ Dias de mora. Datos: entrenamiento

Call:
multinom(formila = cluster ~ Dias de mora, data = entrenamiento)
Coefficients:
(Intercept) Dias de mora
2 0.1761l688 -0.1133052
3 0.01279151 -0.1142928

5td. Errors:

(Intercept) Dias de mora
2 0.0233515 0.005883100
3 0.0242859 0.006364402

Eesidual Dewviance: 24962.02
AIC: 24970.02

Bondad de ajuste del modelo ¢qué tan bueno es el modelo discriminando entre los

tres grupos? Datos: test

predicted class 1 2 3
1 3682 373 43
2 10285 5824 834
3 0 0 0

Clasificacion correcta global= 45.22%

El modelo mejora la capacidad de discriminacion del grupo 2. Pero discrimina muy mal al
grupo 1 (clasificandolos erréneamente en el grupo 2) y no es capaz de discriminar a los asociados

del grupo 3 (clasificados en su mayoria en el grupo 2).
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MODELO: cluster ~ Afios de antigliedad. Datos: entrenamiento

Call:
multinom(formula = cluster =~ Aﬁﬂs_antigaedad, data = entrenamiento)

Coefficients:

(Intercept) Aﬁns_antiguedad
2 -0.32348589 0.04470436
3 -0.6184036 0.06624928

5td. Errors:

(Intercept) Aﬁns_antigaedad
2 0.02722987 0.003711450
3 0.02897180 0.003671786

Residual Deviance: 28459.45
ATC: 26467.45

Bondad de ajuste del modelo ¢qué tan bueno es el modelo discriminando entre los

tres grupos? Datos: test

predicted class 1 2 3
1 11815 4663 5a7
2 1540 g8z 143
3 BB 642 137

Clasificacion correcta global= 38.88%

El modelo mejora la capacidad de discriminacion del grupo 1. Pero discrimina muy mal al

grupo 2 y al grupo 3 (clasificandolos erroneamente en el grupo 1)

Estos modelos univariados se realizaron con todas y cada una de las variables explicativas

consideradas en este trabajo. A continuacion se presentan algunos modelos de los modelos
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multivariados planteados y analizados. Se presentan sélo aquellos en los que todas las variables

explicativas fueron significativas.

MODELO: cluster ~ Apalancamiento + Afos de antigliedad. Datos: entrenamiento

S5td. Errors:

2 0.03753502 0.11a5448
3 0.03853580 0.1242094

Eesidual Deviance: 25756.83
LIC: 25768.83

Call:
multinom(formmla = cluster ~ Apalancamiento + Aﬁns_antiguedad,
data = entrenamiento)
Coefficients:
(Intercept) Apalancamiento Aﬁns_antiguedad
2 0.25455788 -2.513255 0.04185%96
3 -0.04112619 -2.507057 0.0633510

(Intercept) Apalancamiento Aﬁus_antigaedad

0.003795065
0.003754628

Bondad de ajuste del modelo ¢qué tan bueno es el modelo discriminando entre los

tres grupos? Datos: test

predicted class 1 2
1 8527 2491
2 4915 3099
3 505 &07

3
340
407
130

Clasificacion correcta global= 44.07%

El modelo mejora la capacidad de discriminacion del grupo 2. Pero discrimina mal al grupo

1y al grupo 3. En el caso del grupo 3 sélo el 14,82% de los asociados clasificados en el grupo 3

son correctamente clasificados
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MODELO: cluster ~Ingresos + Afios de antigledad. Datos: entrenamiento

Call:
multinom(formala = cluster ~ Ingresocs + Aﬁns_antigaedad, data = entrenamiento)

Coefficients:

(Intercept) Ingresos Aﬁns_antigaedad
2 -0.5874791 4.7871ele-08 0.03828712
3 -1.4440942 9,545141e-08 0.06004359

5td. Errors:

(Intercept) Ingresos Aﬁus_antigaedad
2 2.005888e=-16 2.4234622-09 9,.39055%=-1¢6
3 1.479571e-16 2.3459870e-09 T7.604871e-16

3 P

Eesidual Deviance: 24415.7
BIC: 24427.7

Bondad de ajuste del modelo ¢qué tan bueno es el modelo discriminando entre los

tres grupos? Datos: test

predicted class 1 2 3
1 11562 4185 303
2 1500 1213 185
3 88 789 3889

Clasificacion correcta global= 37.77%

El modelo mejora la capacidad de discriminacion del grupo 1. Pero discrimina mal al grupo
2. En el caso del grupo 2 sélo el 19.58% de los asociados clasificados en el grupo 2 son

correctamente clasificados.
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MODELO: cluster ~ Apalancamiento + Afios de antigiiedad + Dias de mora. Datos:

entrenamiento

5td. Errors:

2 0.04009276
3 0.04200935

0.1212834
0.1288673

FEe=sidual Dewviance: 23E893.926
LTC: 23909.%96

0.004275656
0.00425%667

Call:
multinom(formula = cluster ~ Apalancamiento + Eﬁus_antigaedad +
Dias _de mora, data = entrenamiento)
Coefficients:
(Intercept) Apalancamiento Aﬁns_antiguedad Dias de mora
2 0.5071727 —-2.531104 0.05565098 -0.1184777
3 0.2153221 -2.526411 0.07685553 -0.1219144

(Intercept) Apalancamiento Aﬁns_antiguedad Dias de mora

0.006030067
0.00685938601

Bondad de ajuste del modelo ¢qué tan bueno es el modelo discriminando entre los

tres grupos? Datos: test

predicted class 1 2 3
1 7984 1lees 215
2 5608 3917 529
3 375 g15 133

Clasificacion correcta global= 42.84%

El modelo mejora la capacidad de discriminacion del grupo 2. Pero discrimina mal al grupo

1y al grupo 3.
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MODELO: cluster ~ Apalancamiento + Afios de antigliedad + Plazo.

Datos: entrenamiento

muoltinom(formila = cluster ~ Lpalancamiento + Rﬁus_antigaedad +
PLAZC, data = entrenamiento)
Coefficients:
(Intercept) Apalancamiento Aﬁns_antigaedad PLAZOC
P —-0.5533442 -2 .882964 0.03485476 0.02010231
B -1.0556502 -2.973130 0.05569661 0.02472109

Ftd. Errors:

(Intercept) Apalancamiento Aﬁus_antigaedad FLRZO
P 0.08337277 0.1213174 0.003777727 0.001276179
B 0.06815119 0.1301776 0.003742052 0.001340151

Feszidual Deviance: 25344.02
BTC: 25360.02

Bondad de ajuste del modelo ¢qué tan bueno es el modelo discriminando entre los

tres grupos? Datos: test

predicted class 1 2 3
1 9436 2433 337
2 3B53 2968 383
3 658 738 157

Clasificacion correcta global= 40.24%

El modelo mejora la capacidad de discriminacién de los grupos 1 y 2. Pero discrimina mal

al grupo 3 (sélo el 17,9% de los asociados del grupo 3 estan correctamente clasificados)
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MODELO: cluster ~ Ingresos + Afios de antigiiedad + Dias de mora. Datos:

entrenamiento

Call:
multinom(formula = cluster ~ Ingrescs + Dias de mora + Aﬁus_antigaedad,
data = entrenamiento)
Coefficients:
[(Intercept) Ingrescs Dias_de mora Eﬁos_antigaedad
2 -0.4725355 T7.8910%90e-08 -0.,1273457 0.05037367
3 -1.3514665 1.291832e-07 —-0.1514254 0.07163839

5td. Errors:

[(Intercept) Ingresos Dias de mora Eﬁns_antiguedad
2 3.129910e-16 3.024486e-09 5.472158e-16 1.3468781e-15
3 2.2787897e-16 32.0086493=-09 4,745230e-16 1.125333e-15

Eesidual Deviance: 22187.E24
AIC: 22203.84

Bondad de ajuste del modelo ¢qué tan bueno es el modelo discriminando entre los

tres grupos? Datos: test

predicted class 1 b 3
1 10457 2800 169
2 3012 2Ze01 319
3 478 798 389

Clasificacion correcta global=61.96%

Este modelo discrimina muy bien al grupo 1, pero no tanto al grupo 2.
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MODELO: cluster ~ Apalancamiento + Afos de antigiiedad + Valor de desembolso

Datos: entrenamiento

Call:
multinom(formula = cluster ~ Apalancamiento + Eﬁns_antiguedad +
VALOR DESEMBOLS0, data = entrenamiento)

Coefficients:

(Intercept) Apalancamiento Aﬁns_antiguedad VALOR DESEMBOLSO
2 -0.4070748 -3.022437 0.02965805 6.243888e-08
3 -1.7073433 -4 ,505807 0.04169964 1.180884e-07

5td. Errors:

(Intercept) Apalancamiento Aﬁns_antiguedad WVALOR DESEMBOLSO
2 B.255506e-17 2.106713e-17 3.743481le-16 1.422861e-089
3 5.822555e-17 1.335166e-17 2.02546%e-16 1.449813e-09

Residual Deviance: 21&673.897
LIC: 21689.497

Bondad de ajuste del modelo ¢qué tan bueno es el modelo discriminando entre los

tres grupos? Datos: test

predicted class 1 2 3
1 2266 2909 432
2 5239 2988 356
3 442 300 449

Clasificacion correcta global=53.77%

El modelo discrimina mal al grupo 3
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APENDICE 2
Cddigoen R
library(ade4)
library(MASS)
library (psych)
library(rgl)
library (ggplot2)

library("FactoMineR")
library(“factoextra™)
library (datasets)
library (Ime4)

library (lattice)
library(cluster)
library(ordinal)

HEH R R R
LECTURA DE LOS DATOS
HEH R R R

datos=read.csv("C:/Users/Casa/Desktop/base 15 marzo wjo.csv", sep=";",header=TRUE, dec =

")

n1ames(datos)
dim(datos)

attach(datos)
datos$Afios_antiguedad=datos$A.os_Antig.edad
datos$Estrato=factor(datos$Estrato)

datos2=datos[,-c(1,3) ]

str(datos2)
summary(datos2)

continuas=datos2[, ¢(1:15,19)]
cor(continuas)

T T R PR R R e T

#EXPLORACION CON ANALISIS CLUSTER
R

#analisis con todas las variables continuas
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clara.res2=clara(continuas, 3, metric = "euclidean”, stand = FALSE, samples = 50, pamLike =
TRUE)

print(clara.res2)

dd2 = cbind(datos2, cluster = clara.res2$cluster)

write.table(dd2, file="resultados cluster con todas las variables.txt")
head(dd2, n = 4)

clara.ressmedoids

head(clara.res2$clustering, 10)

fviz_cluster(clara.res2, stand = T, geom = "point”, pointsize = 1)

clara.res2$clusinfo
fviz_cluster(object = clara.res2, ellipse.type = "t", geom = "point",
pointsize = 2.5) +
theme_bw() +
labs(title = "Resultados clustering CLARA") +
theme(legend.position = "none")
#con otras variables sin escalar
continuas2=datos2[, c(2:6, 9:13)]
clara.res3=clara(continuas2, 3, metric = "euclidean”, stand = FALSE,  samples = 50, pamLike
= TRUE)
print(clara.res3)
dd3 = cbind(datos2, cluster = clara.res3%cluster)
write.table(dd3, file="resultados cluster sin y menos variables.txt")

head(dd2, n = 4)

clara.res3$medoids
clara.res3%$clusinfo

fviz_cluster(clara.res3, stand = T, geom = "point”, pointsize = 1)
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fviz_cluster(object = clara.res3, ellipse.type = "t", geom = "point”,
pointsize = 2.5) +
theme_bw() +
labs(title = "Resultados clustering CLARA") +
theme(legend.position = "none")
#retirando los datos de personeria juridica
datos3=datos2[ which(Genero=="Femenino'),]
datos4=datos2[ which(Genero=="Masculino),]
datos5=rbind(datos3,datos4)
summary(datosb)
attach(datosb)
continuas=datos2[, ¢(1:15,19)]
B e e e S e
#ANALISIS CLUSTER SOLO CON PERSONAS NATURALES
B e e e S e
#analisis con todas las variables continuas
clara.res2=clara(continuas, 3, metric = "euclidean", stand = FALSE,
samples = 50, pamLike = TRUE)
print(clara.res2)
dd2 = cbind(datos5, cluster = clara.res2$cluster)
write.table(dd2, file="resultados cluster con todas las variables.txt")
head(dd2, n = 4)
clara.res$medoids
head(clara.res2$clustering, 10)
fviz_cluster(clara.res2, stand = T, geom = "point", pointsize = 1)
clara.res2$clusinfo
fviz_cluster(object = clara.res2, ellipse.type = "t", geom = "point”,

pointsize = 2.5) +
theme_bw() +
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labs(title = "Resultados clustering CLARA") +
theme(legend.position = "none™)
#con otras variables sin escalar
continuas2=datos5[, ¢(2:6, 9:13)]

clara.res3=clara(continuas2, 3, metric = "euclidean”, stand = FALSE,
samples = 50, pamLike = TRUE)

print(clara.res3)

dd3 = chind(datos5, cluster = clara.res3$cluster)

write.table(dd3, file="resultados cluster sin y menos variables.txt")

head(dd2, n = 4)

clara.res3$medoids
clara.res3%clusinfo

fviz_cluster(clara.res3, stand = T, geom = "point”, pointsize = 1)
fviz_cluster(object = clara.res3, ellipse.type = "t", geom = "point",
pointsize = 2.5) +
theme_bw() +
labs(title = "Resultados clustering CLARA") +

theme(legend.position = "none™)

#con nuevas variables sin escalar
continuas5=datos5[, c¢(2,3,5,6, 9:11,13)]

clara.res5=clara(continuasb, 3, metric = "euclidean”, stand = FALSE,
samples = 50, pamLike = TRUE)

print(clara.res5)

dd5 = chind(datos5, cluster = clara.res5$cluster)

write.table(dd5, file="resultados cluster sin y mucho menos variables.txt")

clara.ress$medoids
clara.res5%clusinfo

fviz_cluster(clara.res5, stand = T, geom = "point”, pointsize = 1)

fviz_cluster(object = clara.res3, ellipse.type = "t", geom = "point",
pointsize = 2.5) +
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theme_bw() +
labs(title = "Resultados clustering CLARA") +
theme(legend.position = "none")
I
#ANALISIS DE LOS CLUSTER
I
datosfinal2=read.table("C:/Users/Casa/Documents/resultados cluster sin 'y mucho menos
variables.txt" ,header=TRUE)
names(datosfinal2)
dim(datosfinal2)
str(datosfinal2)

datosfinal2$cluster=factor(datosfinal2$cluster)
datosfinal2$Estrato=factor(datosfinal2$Estrato)

attach(datosfinal2)
summary(datosfinal2)

clusterl=datosfinal2[ which(cluster=="1"),]
dim(clusterl)

cluster2=datosfinal2[ which(cluster=="2"),]
dim(cluster2)

cluster3=datosfinal2[ which(cluster=="3"),]
dim(cluster3)

summary(clusterl)
summary(cluster2)
summary(cluster3)

write.table(datosfinal2, file="resultados cluster abril 25.txt")

datosfinal3=read.table("C:/Users/Casa/Documents/resultados cluster abril 25.txt",header=TRUE)
names(datosfinal3)

dim(datosfinal3)

attach(datosfinal3)

summary(datosfinal3)

str(datosfinal3)
datosfinal3$Estrato=factor(datosfinal 3$Estrato)
datosfinal3$cluster=as.ordered(datosfinal3$cluster)

str(datosfinal3)
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#graficas exploratorias y descriptivas de cada cluster

library(ggplot2)
boxplot(Apalancamiento~cluster)

library(ggplot2)
gl = ggplot(datosfinal3, aes(cluster, Apalancamiento))
gl + geom_jitter(width = 0.05) +
stat_summary(fun.y = "mean”, geom = "point", col = "red", shape = 15, size = 3)

g2=ggplot(datosfinal3, aes(x=cluster, y=Pasivos, fill=cluster))
g2+ geom_boxplot()

g2=ggplot(datosfinal3, aes(x=cluster, y=Apalancamiento, fill=cluster))
g2+ geom_boxplot()

g2=ggplot(datosfinal3, aes(x=cluster, y=Afos_antiguedad, fill=cluster))
g2+ geom_boxplot()

boxplot(Saldo_Promedio_cr.ditos~cluster)
gl = ggplot(datosfinal3, aes(cluster, Saldo_Promedio_cr.ditos))
gl + geom_jitter(width = 0.05) +
stat_summary(fun.y = "mean”, geom = "point", col = "red", shape = 15, size = 3)

boxplot(PLAZO~cluster)
gl = ggplot(datosfinal3, aes(cluster,PLAZQ))
gl + geom_jitter(width = 0.05) +
stat_summary(fun.y = "mean", geom = "point", col = "red", shape = 15, size = 3)

boxplot(Dias_de_mora~cluster)
gl = ggplot(datosfinal3, aes(cluster, Dias_de_mora))
gl + geom_jitter(width = 0.05) +
stat_summary(fun.y = "mean”, geom = "point"”, col = "red", shape = 15, size = 3)

pl <- ggplot(datosfinal3, aes(x=cluster, y=Activos, fill=Genero)) +
geom_boxplot() + facet_wrap(~Genero)

pl

tabla2=table(Estrato,cluster)
prop.table(tabla2,2) # proporcion columna

# Grafico de barras

97

barplot(round(prop.table(tabla2,2)*100,1),legend=TRUE, col=c(4:10), main="Estrato Cartera

segun cluster™)
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ggplot(data = datosfinal3, aes(x = Afios_antiguedad, fill=cluster)) +
geom_histogram(position = "identity")

98

ggplot(data = datosfinal3, aes(Apalancamiento, fill = cluster)) + geom_histogram(binwidth = 0.5)

+
facet_wrap(~cluster, ncol = 1)

options(scipen=999)
levels(cluster) <- ¢("No_aplica", "Bésico", "Plus")

HEH B R R R R R R R R R
#MODELOS LOGIT ORDINAL
R R R R R R R R R

library(MASS)
library(foreign)
library(effects)
library(ordinal)
library(pscl)
library(brant)

clusterl = datosfinal3[ which(datosfinal3$cluster=="1"), ]
dim(clusterl)

cluster2 = datosfinal3 [ which(datosfinal3$cluster=="2"), ]
dim(cluster2)

cluster3 = datosfinal3 [ which(datosfinal3$cluster=="3"), ]
dim(cluster3)

trainingRows1 = sample(1:nrow(clusterl), 0.25*nrow(clusterl))
trainingl = cluster1[trainingRows1, ]

testl = cluster1[-trainingRowsl, ]

dim(trainingl)

dim(testl)

trainingRows2 = sample(1:nrow(cluster2), 0.4*nrow(cluster2))
training2 = cluster2[trainingRowsz2, ]

test2 = cluster2[-trainingRows2, ]

dim(test2)

dim(training2)

trainingRows3 = sample(1:nrow(cluster3), 0.8*nrow(cluster3))
training3 = cluster3[trainingRows3, ]
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test3 = cluster3[-trainingRows3, ]
dim(training3)

#base de entrenamiento
entrenamiento=rbind(trainingl,training2,training3)
dim(entrenamiento)

#base para validacion del modelo
test=rbind(test1,test2,test3)
dim(test)

#modelos univariados
modelol = polr(cluster ~ Ingresos,entrenamiento)
summary(modelol)

plot(Effect(focal.predictors = c("Ingresos™), modelol), rug = FALSE,
style="stacked")

library (VGAM)

modelol = vgim(cluster ~ Apalancamiento,

family = cumulative(link = "logit", parallel = TRUE, reverse = TRUE))
summary (modelol)

modelo2 = polr(cluster ~ Edad)

summary(modelo2)

plot(Effect(focal.predictors = ¢("Edad"), modelo2), rug = FALSE,
style="stacked")

modelo2 = vglm(cluster ~VALOR_DESEMBOLSO,
family = cumulative(link = "logit", parallel = TRUE, reverse = TRUE))
summary (modelo2)

#otra opcion

library(rms)

modelo13= Irm(cluster ~ Afios_antiguedad,entrenamiento)
modelol3

#modelos multivariantes varios

modelol12 = vglm(cluster ~ Activos+Pasivos+Ingresos+Saldo_Depositos+
Apalancamiento+creditos_prepagados+ numero_creditos+VALOR_DESEMBOLSO+
Saldo_Promedio_creditos+ TASA EA+Dias_de_mora+PLAZO+Cuotas_pagadas+

Cuotas_pendientes+Calidad_cartera+ Afios_antiguedad,entrenamiento,
family = cumulative(parallel=FALSE~Dias_de_mora, reverse = TRUE))
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summary (modelo12)

#test de rectas paralelas
brant(modelo12)

modelol3 = vglm(cluster ~ Ingresos+Saldo_Depositos+ Apalancamiento+
Afos_antiguedad,entrenamiento,
family = cumulative(link = "logit", parallel = TRUE, reverse = TRUE))

summary (modelo13)

#test de rectas paralelas
brant(modelo13)

modelol4= Irm(cluster ~ Ingresos+ Apalancamiento+ Afos_antiguedad,entrenamiento)
modelo14

brant(modelol14)

#paso a paso: funcién step

fit0 = polr(cluster ~ 1 , data=datosfinal3, method="logistic")

fit.sup = polr(cluster ~ Ingresos+ Apalancamiento+
Afos_antiguedad+TASA _EA+Dias_de_mora+PLAZO+VALOR_DESEMBOLSO+Saldo_Depo
sitos,

data=entrenamiento, method="logistic")

fit.sup2 = polr(cluster ~ Ingresos+ Apalancamiento+

Afos_antiguedad+Dias_de_mora+PLAZO+VALOR_DESEMBOLSO,
data=entrenamiento, method="logistic")

fit.1 <- stepAIC(fit0,scope = list(upper = fit.sup, lower = fit0))
fit.final <- stepAIC(fit0, scope = list(upper = fit.sup2, lower = fit0))

fit.final2=polr(cluster ~Ingresos, data=entrenamiento)
summary(fit.final2)

brant(fit.final2)

library(VGAM)

# Modelo con ventajas proporcionales
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modelo.vglm  <-  vglm(cluster =~ ~Apalancamiento, cumulative(parallel = TRUE),
data=entrenamiento)

# Comprobamos si se cumple la asuncion de ventajas proporcionales

#en general

modelo.vglm2  <- vgIim(cluster ~Apalancamiento, cumulative(parallel = FALSE),

data=datosfinal3)
pchisq(deviance(modelo.vglm) - deviance(modelo.vgim2), df = df.residual(modelo.vglm) -
df.residual(modelo.vglm2), lower.tail = FALSE)

(vglmFit = vglm(cluster ~ Ingresos+ Apalancamiento+ Afos_antiguedad+Dias_de_mora,
family=propodds, data=entrenamiento))

(IrmFit <- Irm(cluster ~ Apalancamiento+ Afos_antiguedad, data=entrenamiento))

fit.final=polr(cluster ~ Apalancamiento+ Afios_antiguedad, data=entrenamiento)
summary(fit.final)

brant(fit.final)

plot(Effect(focal.predictors = c("Apalancamiento”,"Afios_antiguedad"), fit.final), rug = FALSE,
style="stacked")

BT R R T
#MODELOS LOGIT MULTINOMIAL
BT R T

library(nnet)
library(car)

#modelos univariados

multil=multinom(cluster~Apalancamiento, data=entrenamiento)
summary(multil)

multi2=multinom(cluster~Ingresos, data=entrenamiento)
summary(multi2)

multi3=multinom(cluster~Dias_de_mora, data=entrenamiento)
summary(multi3)

multi4=multinom(cluster~Afos_antiguedad, data=entrenamiento)
summary(multi4)

multiS=multinom(cluster~Edad, data=entrenamiento)
summary(multi5)
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multi6=multinom(cluster~Activos, data=entrenamiento)
summary(multi6)

multi7=multinom(cluster~Pasivos, data=entrenamiento)
summary(multi7)

multi8=multinom(cluster~Saldo_Depositos, data=entrenamiento)
summary(multi8)

multi9=multinom(cluster~creditos_prepagados, data=entrenamiento)
summary(multi9)

multilO=multinom(cluster~numero_creditos, data=entrenamiento)
summary(multi10)

multill=multinom(cluster~VALOR_DESEMBOLSO, data=entrenamiento)
summary(multill)

multil2=multinom(cluster~Saldo_Promedio_creditos, data=entrenamiento)
summary(multil2)

multil3=multinom(cluster~TASA_EA , data=entrenamiento)
summary(multi13)

multil4=multinom(cluster~PLAZO, data=entrenamiento)
summary(multil4)

multil5=multinom(cluster~Cuotas_pagadas, data=entrenamiento)
summary(multi15)

multil6=multinom(cluster~Cuotas_pendientes, data=entrenamiento)
summary(multil5)

#modelos multivariables

multinomModell <- multinom(cluster ~Ingresos+Dias_de_mora, data=entrenamiento) #
summary (multinomModell) # model summary

#prediccion
predicted_scores = predict (multinomModell, test, "probs™)
predicted_class = predict (multinomModel1, test)

table(predicted_class, test$cluster)
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mean(as.character(predicted_class) !'= as.character(test$cluster))

multinomModel2 <- multinom(cluster ~Ingresos+Dias_de mora + TASA EA + PLAZO,
data=entrenamiento) # multinom Model

summary (multinomModel2) # model summary

#prediccion

predicted_scores = predict (multinomModel2, test, "probs™)

predicted_class = predict (multinomModel2, test)

table(predicted_class, test$cluster)

mean(as.character(predicted_class) != as.character(test$cluster))

multinomModel3 <- multinom(cluster ~ Ingresos+ Apalancamiento+
Afos_antiguedad+Dias_de_mora+PLAZO+VALOR_DESEMBOLSO, data=entrenamiento)
summary (multinomModel3) # model summary

#prediccion

predicted_scores = predict (multinomModel3, test, "probs™)

predicted_class = predict (multinomModel3, test)

table(predicted_class, test$cluster)

mean(as.character(predicted_class) != as.character(test$cluster))

multinomModel <- multinom(cluster ~Ingresos+Dias_de _mora + Afos_antiguedad+ PLAZO,
data=entrenamiento) # multinom Model

summary (multinomModel) # model summary

#prediccion

predicted_scores = predict (multinomModel, test, "probs')

predicted_class = predict (multinomModel, test)

table(predicted_class, test$cluster)

mean(as.character(predicted_class) !'= as.character(test$cluster))
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coef(multinomModel)
exp(coef(multinomModel ))
#seudo R2

library(pscl)
pR2(multinomMaodel)

Anova(multinomModel)
Anova Table (Type Il tests)

#presencia de datos atipicos
influencelndexPlot(multinomModel)

influencePlot(model)
summary(influence.measures(model =model))

plot(effect("Ingresos”,multinomModel))
plot(effect("Dias_de_mora","Ingresos”,"Afios_antiguedad",multinomMaodel))
plot(effect("bse"”,multinomModel))
plot(effect("Afos_antiguedad",multinomMaodel),style="stacked")

plot(Effect(focal.predictors = c("Afos_antiguedad","Dias_de_mora","PLAZQO"),
multinomModel), rug = FALSE)

plot(Effect(focal.predictors = c("Ingresos”,"Dias_de_mora™), multinomModel), rug = FALSE,
style="stacked")

plot(Effect(focal.predictors = ¢("Afios_antiguedad","Ingresos™), multinomModel), rug = FALSE,
style="stacked")

plot(Effect(focal.predictors = c("Afos_antiguedad”,"Dias_de_mora™), multinomModel), rug =
FALSE, style="stacked")

plot(Effect(focal.predictors = c("Dias_de_mora","PLAZQO"), multinomModel), rug = FALSE,
style="stacked")

plot(Effect(focal.predictors = ¢("Dias_de_mora","Ingresos"), multinomModel),multiline=T, rug =
FALSE)

plot(Effect(focal.predictors = c("Apalancamiento”,"Afos_antiguedad™), multinomModel), rug =
FALSE, style="stacked")
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plot(Effect(focal.predictors = c("Apalancamiento”,"PLAZO"), multinomModel),multiline=T, rug
=FALSE, style="stacked")



