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Resumen

En este trabajo se presenta una vision general del scoring estadistico utilizado
como una herramienta para discriminar los buenos de los malos prospectos al
otorgar un crédito. Se trata de una metodologia que pronostica el riesgo de
incumplimiento de pagos durante una ventana de tiempo determinada. Se basa
en el analisis de dos tipos de datos referente a los clientes, datos demograficos
y datos de burd de crédito. Esta metodologia da un marco para la decision final

en el otorgamiento o rechazo de la solicitud de credito.

Palabras claves: indice de Gini, Prueba Kolmogorov Smirnov, Matriz de

transicion, Regresion logistica, Scorecard.
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l. Introduccién

Una de las necesidades mas importantes de las instituciones crediticias es
contar con criterios confiables para determinar a quien y de qué monto deben
otorgarse un crédito; de ahi la razén por la que es importante tener un
instrumento con el cual medir el riesgo que se corre al otorgar un crédito y
poder reducir lo mas posible este riesgo al aceptar a nuevos clientes.

El scoring experto o estadistico es una herramienta que sirve para discriminar a
los buenos de los malos clientes. Se trata de una metodologia que pronostica
el riesgo que un cliente caiga en incumplimiento de pagos. Se basa en el
andlisis de dos tipos de datos: datos demograficos como pueden ser edad,
sexo, ingresos, situacion laboral, y datos de bur6 de crédito, como pueden ser
su historial crediticio y su comportamiento en cuanto a la morosidad de pagos.
En los ultimos afios se ha incrementado el nimero de solicitantes de crédito al
consumo, [ver Moreno (2008)] raz6n por la cual, el riesgo de otorgar créditos a
clientes que dejaran de pagar aumenta, por esta razon el credit scoring es una
herramienta indispensable en las instituciones de crédito.

En este articulo se revisa las diferentes etapas que forman el proceso del credit
scoring. Se compone de cuatro sesiones, la primera sesion es esta
introduccién, la segunda sesion estudia a las tarjetas de crédito, ya que es el
instrumento de crédito al consumo mas popular, la tercera sesion revisa los
diferentes pasos que dan origen a una scorecard. La ultima sesion corresponde

a las conclusiones del trabajo.



II.  Tarjetas de crédito

Las tarjetas de crédito son tarjetas de plastico personalizadas con las que se
otorga créditos pequefios. La tarjeta de crédito sustituye al dinero en efectivo.
Son utilizadas cuando las personas se ven en la necesidad de adquirir
productos, servicios o cancelar deudas y no cuentan con efectivo a la mano.
Son utilizadas en cajeros automaticos y medios electronicos en los comercios.
Las compras realizadas con tarjeta generalmente son acumuladas en un
periodo de un mes (Fecha de Corte) y debe ser pagada toda la deuda o bien
solo un porcentaje (Pago minimo) de las deuda en la fecha limite de pago
(Generalmente 20 dias después de la fecha de corte). Se puede gastar hasta
un limite concedido y el crédito se repone automaticamente una vez se ha
pagado la deuda de la tarjeta (Créditos revolventes).

La tarjeta de crédito ha seguido un proceso evolutivo que se remonta hacia el
afio de 1914 en Estados Unidos, donde fue creada. Las instituciones
financieras y las necesidades del mercado fueron dandole el formato que
tienen el dia de hoy. En México las tarjetas de crédito empezaron su desarrollo
a partir de 1956, sin reglamentos especificos aplicables. Es hasta 1967 que la
Secretaria de Hacienda y Crédito Publico dictd un reglamento para tarjetas de
crédito bancarias, aplicable exclusivamente a instituciones bancarias de
depdsito. Este reglamento no limité a otras instituciones que sin tener caracter
de institucion de crédito promovieron su difusion en el pais. Actualmente se
intenta reglamentar su uso para proteger a los consumidores debido a la gran
demanda de las tarjetas de crédito y al aumento en la cantidad de clientes que
dejan de pagar (pasan a cartera vencida). Segun informes de la Comision

Nacional Bancaria de Valores (CNBV) y del Banco de México (BdeM), la



cartera vencida en el crédito al consumo sufrio un incremento de 50.3 por
ciento con respecto al monto registrado en diciembre de 2007 [ver Gonzalez
(2008)]. Al término del afio 2009, el indice de morosidad, se elevd en 8.75 por
ciento [ver Lino (2009)]. En los créditos personales el indice de morosidad
aumento6 de 5.93 a 6.53 por ciento de enero a diciembre de 2009 [ver Zufiga et
al (2009)].

II. 1 Posibles condiciones de un cliente

Cuando el cliente paga su adeudo total entre la fecha de corte y la fecha limite
de pago, no se le cobran intereses de mora sobre su saldo ni intereses por
financiamiento, (alrededor de 20 dias), y se considera un cliente al corriente
fcurrent”. Si el cliente paga el minimo entre la fecha de corte y la fecha limite
de pago, el monto no cubierto de la deuda se carga al siguiente periodo. El
cliente esta al corriente pero si se le cobran intereses por financiamiento.

Si el cliente no cubre su deuda, ni tampoco realiza el pago minimo a la fecha
limite de pago, se le empieza a localizar para recordarle su adeudo e incurre en
gastos de cobranza, esto se realiza entre la fecha limite de pago y la préxima
fecha de corte, aproximadamente una semana y se le conoce como tiempo
fprevent". Los gastos de cobranza se cargaran al siguiente periodo de corte. Si
el cliente paga la totalidad o el minimo en prevent pasa a uno o dos estatus
atrads. No se le aplicaran intereses moratorios , pero no evidcdahr 8 el
center" por localizarlo. Si durante el periodo de corte se paga menos del
minimo, no se considera este pago como cumplimiento de la obligacion, por lo
gue avanza a un pago vencido. Se le cargan intereses de moratoria sobre todo
el monto y toma el estatus de cliente moroso. En la fecha de facturacion se

calcula el nuevo saldo y se empiezan a contar los dias de retraso. Se envia al



grupo de clientes que tienen de 1 a 29 dias de moratoria, llama d dBucket 1" o
canasta B1. Si se paga mas del minimo y menos del total del saldo facturado
se cargan intereses. Asi, la cartera de crédito se clasifica en las siguientes
categorias:

1 Bucket 0 (B0) 0 dias de mora (al corriente)

1 Bucket 1 (B1l) 1 a 29 dias de mora

1 Bucket 2 (B2) 30 a 59 dias de mora

1 Bucket 3 (B3) 60 a 89 dias de mora

1 Bucket 4 (B4) 90 a 119 dias de mora

1 Bucket 5 (B5) 120 a 149 dias de mora

1 Bucket 6 (B6) 150 a 179 dias de mora

1 Bucket 7 (B7) Mayor o igual a 180 dias de mora (Charge Off, Write Off,

Perdida)

-

1 1 1 1 1
Corriente 1-29 30-59 60-89 90-119 120-144 150-179 180 +
A A e —
vy Y R
Buenos Intermedios Malos

Figura 1: Posibles estados o canastas en los que puede caer un cliente.

Ejemplo. Supongamos que un individuo se le otorga una tarjeta de crédito
departamental el 2 de enero (ver Figura 2). Decide que su fecha limite de pago
sea el dia 18 de cada mes, con facturacion los dias 25. ElI 5 de enero realiza

compras por un monto de $5000. Su primera factura se emitir el 25 de enero



con un saldo de $5000. Y tendra como fecha limite de pago el 18 de febrero,

sin que se le haga algun cargo adicional.

Fecha de comptra ‘% : Fecha limite
Corte 1"_1‘: “:/ Corte de pago Corte
25 enero T 25 febrero 25 marzo
¢ Petiodo de cotte ¢ ¢
A
Vi -
< | | IRRRRS
o3 I | 1 i PR
Senero 18 febrero 18 marzo _
1 enero 1 febrero /’ H—’\ 1 marzo / 1 abril
Fecha limite Piovart N
Estado de cuenta de page Morosidad

§5000 B1

Figura 2: Estructura general en los eventos y tiempos asociados a una tarjeta

de crédito.

En el tiempo preventivo del 18 al 25 de febrero se le aplicardn técnicas de
cobranza. Los gastos de cobranza se facturaran hasta el 25 de marzo. Si el
cliente no paga el minimo, a partir del 26 de febrero se contara los dias de
moratoria. Del 26 de febrero al 25 de marzo el cliente se encuentra en la
canasta B1, del 25 de marzo al 25 de abril, en la canasta B2 y asi
sucesivamente hasta B6. Es comun considerar que después de B6 se cae en
pérdida o write off esto es, cuando un cliente tiene mas de 180 dias de mora
generalmente la institucion crediticia los cataloga como perdida (NCL=Net
Credit Losses) en sus estados financieros. Todo comportamiento de pago del
cliente es enviado al buré de crédito, institucion que guarda la informacion. La
informacion se envia generalmente mensualmente y se registra hasta 24

meses.
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lll. Credit Scoring.

Hay diferentes maneras de obtener un credit scoring, dependiendo del pais y
leyes que lo rigen. Algunos bancos, por ejemplo, construyen sus propios
scorecards (scoring estadistico), otros solo adaptan las construidas con
informacion de otras instituciones (scoring experto). Aqui se presenta uno de
estos métodos.

. 1 ¢Qué es el credit scoring?

El credit scoring es una exitosa coleccion de técnicas estadisticas que se han
utilizado para otorgar créditos en la industria del crédito [ver Simbaqueba
(2004)]. Ha sido utilizado por mas de 40 afios permitiendo el crecimiento de
consumidores de crédito, crecimiento que ha sido propiciado por el uso de la
computadora y la aplicaciéon la estadistica para el manejo de grandes
cantidades de datos. El credit scoring es una técnica bastante utilizada y
rentable, dado que una pequefia mejora en el desempefo de la empresa puede
significar un incremento considerable en las ganancias de los prestamistas
debido al volumen de préstamos realizados.

lll. 2 Tipos de score

La coleccion de técnicas que conforman el scoring tiene como propésito
principal generar un puntaje de riesgo a las solicitudes de crédito o a cuentas
ya existentes Lyn (2002). Hablando muy general del crédito al consumo, se
puede describir el ciclo del riesgo, en el cual participan todos los clientes, en

tres partes.
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Originacion punto donde se otorga crédito
Originacidn , o

por primera vez en la institucion.

Administracion. Consiste en premiar a los

clientes g u e poréan bien” (incrementos

Recuperacidn Administracidn . ' _
de limite de crédito) y castigar a los que se

M A p o rmalg& Be busca detectar cuentas de
alto riesgo y realizar acciones tempranas

Figura 3: Ciclo de riesgo de correccion

Recuperacion. En esta parte del ciclo de riesgo se pretende recuperar a todos
aguellos clientes que dejaron de pagar. Se aplican actividades de recaudacion
a clientes con un alto puntaje de score segun la empresa y determinar los
clientes no recuperables para hacer el traspaso a una empresa recaudadora y
asi recuperar parte del capital perdido. Dependiendo en qué parte del ciclo
estemos trabajando se calcula uno de los siguientes puntajes de score:
Aquisition Score o Score de originacién. En el departamento de Originacion se
utiliza éste puntaje para la aceptacién o rechazo de las solicitudes de crédito.
Su elaboracion se basa en variables demograficas y de bur6 de crédito. Este
puntaje estima la probabilidad de incumplimiento de pago de un posible cliente
y de esta manera se decide si se acepta o rechaza como posible consumidor
de crédito. Permite definir productos de crédito personalizados y realizar
actividades de mercadeo para aumentar el numero de clientes con
caracteristicas deseables y cumplir con las metas corporativas.

Behavior score o Score de comportamiento. Es utilizado en la etapa de

administracion del ciclo de riesgo. Predice la probabilidad de incumplimiento de
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los clientes que ya son objeto de crédito en la institucion. Se basa en variables
de comportamiento de las cuentas dentro de la propia instituciéon. Permite dar
seguimiento al comportamiento de los clientes para que el departamento de
cobranzas emplee técnicas para que un cliente siga siendo rentable.

Collection score. Puntaje que se calcula para estimar la probabilidad de
recuperar a un cliente. Las variables utilizadas resultan de la combinacién de
variables de comportamiento y bur6 de crédito. Es posible determinar el valor
preciso de la deuda antes de traspasarla a una empresa recaudadora.

En éste trabajo se estudia solamente el score de originacion (Aquisition Score)
aunque es importante mencionar que las técnicas usadas pueden ser
emuladas en los demas tipos de score. Esta idea también puede ser utilizada
en otros medios donde se necesite un tipo de clasificacion binaria.

. 3 Tipos de modelos

Modelo experto: Son modelos construidos con informacion de otras
instituciones; esté listo para usar. Se trata de modelos de crédito genéricos que
se compran a consultores externos, Esto es comudn en instituciones sin historial
de sus clientes.

Modelo estadistico: Son modelos que se construyen con informacién propia. Se
pueden construir de manera especifica para distintos segmentos de la
poblacion. Se adquiere conocimiento y experiencia sobre su poblacion, y
habilidad en el disefio e interpretacion de los resultados. Se conserva la
confidencialidad de la informacion.

. 4 Lascorecard

Una scorecard es una tabla que contiene los puntajes asignados a cada

atributo de cada una de las variables usadas [ver Thomas et al. (2002)]. El
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puntaje determina, por ejemplo, la probabilidad de pago de la deuda para un
cliente cuando se le otorgue una tarjeta de crédito. Asi que a mayores puntajes
corresponden a una mayor probabilidad de pago. La compafia prestamista es
la que define finalmente la probabilidad minima de pago para determinar
cuando un cliente es considerado bueno. Este puntaje llamado cut off, es
indicado en principio por los analistas de credit score pero se vera influido por
las decisiones gerenciales o se basara en las metas corporativas de la propia
institucion.

Ejemplo. Consideremos una scorecard simple con cinco variables o atributos:
edad, estado civil, antigliedad en el empleo, sexo y nivel de estudios como se
muestra en la tabla 4. Un individuo con 37 afios de edad, soltero, con 5 afios de

antigiiedad en

su emp|eo’ de sexo | Caracteristica Atributos Score
Menor a 24 afos T 40
masculino y profesionista Edad 41 30 afios i 28
317 40 afios 10
tendrd un puntaje (score) Mayor a 40 afios 30
Casado 12
en base a esta tabla de Estado Civil Soltero 0
Otros 1 60
41=10+0+47 10 + 37. 071 1 afios i5
. Antigtiedad Empleo 217 5afos 4
Son varios los pasos a 61 10 anos 10
Mayor a 10 afios 15
seguir y las metodologias Soro Masculino 10
Femenino 8
a usar para obtener la Superior 15
; ; Medio 3
scorecard [ver Barberena Nivel Estudios Sacca 55
Profesionista 37

(2002)].

Tabla 4. Scorecard

14



A continuacion listamos de forma general los pasos seguidos para encontrar la

scorecard:

1. Conformar la base de datos. Se inicia con el vaciado en un archivo
electronico de la informacion contenida en las solicitudes de los clientes, el
buré de crédito y el comportamiento de pago del cliente.

2. Depurar la base de datos. Consiste en excluir las variables con exceso de
campos sin respuesta o respuestas multiples.

3. Agrupar los datos contenidos en la base. Con la base depurada se forman
intervalos de clase o grupos de clase (atributos) para cada caracteristica
(variable).

4. Determinar los clientes buenos y malos. Mediante métodos estadisticos se
forman tres grupos: los clientes buenos, los clientes malos y los clientes
indeterminados. Se forma una base solamente con los clientes buenos y
malos.

5. Seleccionar las caracteristicas con mayor valor de prediccion. Mientras mas
diferentes son las proporciones de buenos y malos en los diferentes atributos,
la caracteristica tiene mayor valor de prediccién.

6. Determinar una funcion de clasificacion. La funcion de clasificacion se
estima mediante la regresion logistica de los datos en la base.

7. Elaborar la scorecard. Se calculan los valores de la scorecard mediante una
translacion y un cambio de escala de los estimadores de la regresion logistica.

8. Medir la eficiencia de la scorecard. Este proceso se realiza con métodos
estadisticos como el indice de Gini y la prueba de Kolmogorov-Smirnov.

9. Establecer el punto de corte. El punto de corte es el puntaje minimo

requerido para que un cliente sea aceptado.
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lll. 5 Determinacién de clientes buenos y malos
Para los efectos de la scorecard los clientes se clasifican en buenos y malos.
Los clientes buenos son los que pagan sus mensualidades a tiempo o
permanecen en mora poco tiempo. Para determinar su estatus de bueno, malo
0 indeterminado se considera:

1 El comportamiento de los clientes.

1 El proceso de cobranza.

1 Las metas corporativas de la institucion de crédito.
Existen varias técnicas estadisticas para determinar el estatus de los clientes,
agui se utiliza una matriz de transicién con la que se estima la probabilidad
gue un cliente caiga en moratoria. Los datos utilizados consisten en el
seguimiento de clientes durante un periodo de tiempo que se le conoce como

ventana de muestreo.

I1l. 5.1 Ventana de muestreo

La ventana de muestreo es un periodo de tiempo en el que se observa el
comportamiento de las cuentas a partir de su apertura. Conforme avanza la
edad de las cuentas, la tasa de moratoria va variando y se espera que en un
momento determinado se estabilice, esto significa que a partir de ese momento
ya podemos clasificar con una variacion minima a un cliente como bueno o

malo.
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A B meses

v

Tasa Malos Yertana de Desarrollo

v

\ Edad de la cuenta
- 4
Aceptados recientes Cuent;m/adur'as

Figura 5. Ventana de muestreo. Periodo de observacion del comportamiento

de la tasa de mora en las cuentas a partir de su alta
Cuando la tasa de morosidad se ha estabilizado se dice que las cuentas llegan
a la madurez de su comportamiento. La muestra debe representar a la
poblacién actual. La curva empieza a decaer cuando las cuentas se estabilizan
y se quitan los clientes considerados indeterminados. Usualmente se considera
un intervalo de tiempo de entre 12 y 18 meses anteriores a la fecha en que se
hace el estudio.

lll. 5.2 Proceso para determinar a los clientes buenos y a los clientes

malos
Mes de altaw p ; ( Punto
Enero 01 dela cuenta Periodo de comportamlento: Resultado
Enero 01 Engroi2
~
6 meses S ~
Contratacicn X

Punto
Resultado
Junio 02

Mes dealta ,
Periodo de comportamiento

dela cuenta
Junio 01 Junio 01

Enero 01 < 18 meses >Junio 02

Comportamiento

Figura 6. Cuentas consideradas en un periodo de
contratacién y un periodo de comportamiento

17



Para analizar la moratoria de los clientes se construye una matriz de transicion,
considerando el comportamiento de las cuentas de la institucion en periodos de
tiempo, generalmente de seis meses.

El periodo de observacion o ventana de muestreo se contabiliza como primer
mes, segundo mes, tercer mes, etc. a partir del momento de apertura, esto es,

las cuentas se alinean en un punto inicial igual a cero (figura 6).

Los estados de la
6 meses
matriz de transicion se A
s N
definen en funcién del '_|_|-’
, Xy X, X,
namero de pagos -

vencidos durante los Figura 7. Estados de la matriz de transicién en

. periodos de seis meses.
seis meses y su

estado al final de esos seis meses (Figura 7). Los estados forman una
particion de las cuentas; esto es, una cuenta debe pertenecer exclusivamente a

un estado. Los estados se muestran en el tabla 8.

Al incorporar la informacion de | Estados | Descripcion al final de los 6 meses
| g | | PVO Al corriente
as cuentas durante los seis PVl 1 pago vencidos
meses se obtiene un | PV2 2 pagos vencidos
PV3 3 pagos vencidos

refinamiento de estos eStadOS, PV4 4 0 mas pagos vencidos

. Tabla 8: Posibles estados al final de 6 meses
por ejemplo, el estado PVO

(current) se divide en cinco nuevos estados que se reportan en la tabla 9. El
estado PV1 se divide en cuatro nuevos estados que se encuentran en la tabla
10. Notese que en la tabla 10 no aparece el estado PV10 dado que no tiene

sentido hablar de clientes con un pago vencido al final de los seis meses y cero
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pagos vencidos como maximo en esos seis meses. Esta misma idea se utiliza
para dividir los demas estados. Asi, el ultimo estado tendria un Unico elemento,
el PV44, para 4 o mas pagos vencidos en el sexto mes y como maximo 4 o
mas pagos vencidos durante los seis meses. Asi se obtiene una particion de 15
estados. El estado PV44 es un comportamiento indeseado por las instituciones
de crédito, los clientes que estan en este estado se pueden identificar como

malos graves. El malo grave es el que cae en mora mayor a 90 dias.

Estados | Descripcion al final de los 6 meses

PV00 al corriente y maximo 0 pagos vencidos durante los 6 meses
PV01 al corriente y maximo 1 pagos vencidos durante los 6 meses
PV02 al corriente y maximo 2 pagos vencidos durante los 6 meses
PV03 al corriente y maximo 3 pagos vencidos durante los 6 meses
PV04 al corriente y 4 0 mas pagos vencidos durante los 6 meses

Tabla 9: Posibles estados con 0 pagos vencidos en los primeros 6 meses

Estados | Descripcion al final de los 6 meses

PV11 1 pago vencido y maximo 1 pagos vencidos durante los 6 meses
PV12 1 pago vencido y maximo 2 pagos vencidos durante los 6 meses
PV13 1 pago vencido y maximo 3 pagos vencidos durante los 6 meses
PV14 1 pago vencido y 4 o mas pagos vencidos durante los 6 meses

Cuadro 10: Posibles estados con 1 pago vencido en los primeros 6 meses
Ahora, buscamos encontrar que estados, llegan con probabilidad alta al estado
no deseado, PV44, en los siguientes seis meses. Los elementos de la matriz de
transicion (roll rate) son las estimaciones de las probabilidades de que estando

en el estado | se pase al estado i,

No de cuentas en el estado | que pasan al estado i

(X, =i[X, = j) =
(X, ‘ 1= 1) No. de cuentas en el estado |j

Dada la matriz de transicion se determina que estados tienen una alta
probabilidad de pasar al estado PV44 en el siguiente periodo. La idea es

estimar la probabilidad de caer en PV44, esto es:

P(X, =PV44X, =i) donde i=PV00,PV0L12 ,PV44.
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Luego se seleccionan dos valores a y b tal que O0<a<b<1,
{ Sila cuenta i, satisface la relacion sz =PV44X, =i)<a, se considera
gue la cuenta es de un cliente bueno.

{ Silacuentai, satisface la relacion FE(X2 =PV44X, =i)>b, se considera

gue la cuenta es de un cliente malo.
f Silacuentai, satisface la relacion a ¢ FE(X2 = PV44{Xl =i)¢h, se
considera que la cuenta es de un cliente indeterminado.
[l. 6 Obtencién de lafuncidn de clasificacion

Una vez que se tiene identificados a los clientes buenos y a los clientes malos
se procede a estimar una funcion para clasificar a los nuevos clientes y asi
poder determinar si se les otorga o no un crédito. Debido a la naturaleza de las
variables en la base, se elige a la regresion logistica para estimar la funcién
clasificadora [ver Thomas (1997)].

. 6.1 Construccion de las variables explicativas

Los términos b y m corresponden al nimero de cuentas buenas y cuentas
malas en la caracteristica i. A su vez, los términos, b;y m;, corresponden al
namero de cuentas buenas y cuentas malas en el atributo (valor) j de la
caracteristica i .

b, =b, +b, +b; +2 +b, y m=m;+m,+m,;+2 +m,
donde n es el nimero de atributos para la caracteristica i . Con estos valores

se calculan los siguientes términos:

9 Ladistribucion de buenos en la caracteristica i

_No de buenos en el atributo j de la -caracteridica i
No. de buenos en la caracterigica i

Ph,

o \J.T
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1 Ladistribucion de malos en la caracteristica i

_No de malos en el atributo j de la caracterigica i M,
No de malos en la caracteridica i m

Ph,

by +m;

1 Ladistribucion de atributos de la caracteristica i, Pg = T
 tm

1 El bad rate que corresponde a la proporcion de malos respecto del total

de casos en el atributo j de la caracteristica i, M; = bn:J
 tm

1 El good-:bad odds que corresponde a la proporcion de buenos respecto

de los malos, término que también se conoce como la probabilidad de

.

m

Buenos/Malos, O; =

Para ejemplificar esta etapa en el procedimiento presentamos una tabla con los

c8l culos correspondientes a | Bscuelar.i abl e o

Atributo | m, | b, m,+b, | Pm, Ph, Pq M 0

Null 1 25 26 [ 0.0002 | 0.0003 | 0.0003 | 0.0385 | 25:1

Publica 2498 | 47835 | 50333 | 0.4991 | 0.6685 | 0.6575 | 0.0496 | 19.1:1

Privada 273 | 3710 3983 | 0.0545 | 0.0519 | 0.0520 | 0.0685 | 13.6:1

Privada 353 | 4030 4383 | 0.0705 | 0.0563 | 0.0573 | 0.0805 | 11.4:1

Privada 784 | 7427 8211 | 0.1566 | 0.1038 | 0.1073 | 0.0955 | 9.5:1

Privada 1096 | 8525 9621 | 0.2190 | 0.1191 | 0.1257 | 0.1139 | 7.8:1

Total 5005 | 71552 | 76557 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 0.0654 | 14.3:1

Cuadro 11: Atributos de la caracteristica A Ti po de Escuel a
Estos datos corresponden a una muestra de 76,557 cuentas de solicitantes de
una institucién de crédito. En el primer renglon de la tabla 11 se encuentra el
atri but oconiZe datds"y sin presencia significativa. En el segundo
rengh n aparece | a informaci- -n del atributo

la muestra (ver columna Pg ), este mismo atributo tiene un 49.9% en la

distribucion de malos y un 66.9% en la distribucién de buenos. Es interesante
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observar que los clientes que estudian en una universidad privada son mas
proclives a caer en mora que los clientes que estudian en universidades

publicas, ver columna M., donde los datos crecen. Los clientes de las

ij

universidades A Pr i vada Thimpyor plopofciontde malos, esto es

343/4383 = 0.114 que corresponde al 11.4%. En consecuencia la columna O,

muestra una probabilidad decreciente. Si dos o mas atributos tienen semejante

O, o M; su valor predictivo es semejante, por lo que todos ellos deben formar

un unico grupo o atributo. A esta agrupacion seleconoce ¢ o mo A Cl

dura" la cual consiste en juntar atributos con proporcion de buenos y malos
semejante.

lll.6.2 Pesos de Evidencia (WOE)

El poder de prediccion en cada atributo o grupo de atributos se calcula con los

Pesos de Evidencia (Weigth of Evidence) o WOE, cuya definicion es:

aDistribuciéon de buenos en el atributo j de la caracterigica

WOE, =1000nzgg

AP g . &b Ong
—lOOGh 0 1OO(ITIL8

Obsérvese que

1 EI WOE, varia dependiendo de la forma en que se forman los atributos.
. Para que el WOE, esté definido, ninguna de las clases debe estar

formada unicamente por buenos o por malos.
1 Se sugiere no tener mas de 8 clases y para que cada clase sea
significativa debe contener al menos un 5% de los datos analizados.
Esto permite identificar datos outliers y clases raras, ademas de identificar

comportamientos y adquirir conocimiento acerca del portafolio. Para
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ejemplificar como se forman los grupos se considera los datos de la

car act er 2 sde Undvarsidadh (fablg ). El atri buseoagripdNULL"
con el at r i yawguesus Gdes/ebtanicantiggios en el ordenamiento, y
aunque no son semejantes A NULL" ti ene Ynicamente 26
del total) y no puede ser un grupo, los atributos Privada Tipo | y Il los
agrupamos en una clase dado que tienen odss cercanos y contiguos, asi

mismo con los atributos Privada Tipo Il y IV se forma un nuevo grupo al final

esta caracteristica queda con tres grupos o atributos.

Con esta agrupacion el good:bad odds de los diferentes atributos de una

misma caracteristica son significativamente diferentes. Para medir esta

diferencia se utilizan algunos estadisticos como la ¢? y el Valor de Informacién

(V).
Atributo Malo | Bueno | Total | Pm, Ph, woe,
Pdblica, NULL 2499 | 47860 | 50359 | 0.4993 | 0.6689 | 29.240
Privada Tipo | y Il 626 | 7740 |8366 |0.1251]0.1082 | -14.518
Privada Tipo Il y IV 1880 | 15952 | 17832 | 0.3756 | 0.2229 | -52.167
Total 5005 | 71552 | 76557 | 1.0 1.0

Cuadro 12: WOE de | os atributos para

Ejemplo. Consideremos los datos del cuadro 12 que muestra el WOE para

cada atributo de | a caracterz2sticalasiTi po

columnas Pm, y Ph se muestran las distribuciones respectivas de malos y

buenos. E I WOE deNULA'est i but o AP¥bIl i ca

100¢n MS: 29.240

¢0.4993=
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lll. 6.3 Pruebas sobre la clasificacion de atributos

Estadistico ¢?

Suponiendo que la proporciéon de cuentas buenas y cuentas malas en el
atributo j de la caracteristica j coincide con la proporcién de cuentas buenas y

cuentas malas en la caracteristica i, entonces el estimador del valor esperado

de las cuentas buenas y malas en el atributo j es igual a:

(b +m)b (b +m)m

[E”: :
b +m ] b +m

y el estadistico ¢ para la caracteristica i esta dado por

. L&D -8 (m )8
CC _am & = O Ck-l
i=1(; (] rE] =

Este valor ser 8 fipeqly ékﬁcy"mij S, y ser 8§ enicgsoande"
contrario. De esta manera, ¢2 se usa para determinar cuan diferentes son los

odds en cada clase. Entre mas grande resulte el estadistico ¢? refleja mayores
diferencias en los odds, entonces al comparar dos agrupaciones se prefiere la

de mayor valor de ¢?, ya que de esta manera la probabilidad de equivocarse al

rechazar que los atributos de la caracteristica | predicen mal es pequefia
P(c?>c?).
Ejemplo. Con los datos de la caracteristcain Ti po de Uni verXi dad" d

se estableceran tres formas diferentes de formar los atributos. La primera

clasificacion (Clasificacion A) corresponde a la del Cuadro 12, los valores para

el célculo del estadistico ¢ estan en el cuadro 13, y el calculo es

. _ (47860- 47067)° _ (2499- 3292)° _(7740- 7819)°
c 47067 3292 7819
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, (626- 547)* (15952- 16666)° _ (1880- 1166)°
547 16666 1166

=2045+49.7+5191=7733

=

Publica, NULL 2499 | 47860 | 50359 | 47067 3292
Privada Tipo | y Il 626 7740 | 8366 7819 547
Privada Tipo Illly IV | 1880 | 15952 | 17832 | 16666 1166
Total 5005 | 71552 | 76557 | 71552 | 5005

Cuadro 13: Datos para obtener ¢ en la clasificacion A de los atributos de
La caracteristica i Ti po de Uni versidad"

La segunda forma de clasificemariR¥%blaiscd' caci
(47860 buenos y 2499 malos), Privada tipo I, Il y lll (15167 buenos y 1410

malos), y Privada Tipo IV (8525 buenos y 1096 malos) se obtiene para c’.

> _ (47860- 47067)° , (2499- 32922 , (15167- 154932
‘ 47067 3292 15493

- 2 - 2 = 2
, (1410- 1084° _ (8525- 8992)° | (1096- 629)° _ ., .
1084 8992 629

Los célculos anteriores indican que la clasificacion A es mejor que la B.

Valor de Informacion (1V)
El Valor de Informacion (IV) es una medida de entropia que aparece en la
teoria de informacion [ver Siddigi (2006)] y es una medida del poder de

prediccion global de la caracteristica, y se define como

o

Qo

|-CDOn
i

b b, m

.

j i

3

i

i m :

n

|-O:00O

V=3
j

O

25



Los valores que puede tomar el estadistico IV son no negativos, y es cero

b. _ _
cuando - = . lo que equivale, directamente de la definicién, que b, =l y
b m i (

m, = 'ﬁj :
Siddigi (2006) considera que una caracteristica con un IV

1 menor a 0.02 es tiene nulo valor predictivo

1 entre 0.02y 0.1 es de prediccién débil

1 entre 0.1y 0.3 es de prediccion media

1 mas de 0.3 es de prediccion fuerte. (IV mayor a 0.5 sobre predice)
Siddigi (2006) aconseja que las caracteristicas con IV < 2% deben excluirse

del modelo.

Ejemplo. Con los datosde lacaract er 2 st i ca A Ti pse caladlni ver si
IV para la Clasificacién Ay la Clasificacion B.

Clasificacion A:

40.669 £0.1085 £0.222¢
IV =(0.669- 0.499) Inge———0+(0.108- 0.125Inge———0+(0.222- 0.376)Inge———0
( N 4908 " ¢ AN 1258 NS 3762
0132
Clasificacion B:
50,6695 £0.2123 £0.1195
IV = (0.669- 0.499)In% 228+ (0.212- 0.282)In% -8+ (0.119- 0.219) NG~
( N a908" ¢ N 2828 " ¢ N 2108

=0.130
Se obtiene una mayor diferencia en el primera clasificacion por lo que

nuevamente, los datos indican que es la mejor opcién para agrupar las clases.
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lll. 7 El modelo logistico

El modelo de regresion logistica esta dado por

Iog%pigz Dby + b, + by%, +2 + %,
G -

1
Donde, b,, b,, b,, « , b, son parametros desconocidos y X;,X,,2 ,X, sSon

variables explicativas cuyos valores numéricos son los WOEs de la

caracteristica i, esto es:

X, = W08, W0§,,2 ,WO§,

Ill. 8 Construccion de la Scorecard
Los puntajes del score son resultado de un re-escalamiento y una traslacion del

modelo logistico, dado por la ecuacion

~

. e, 0
Score= Offset+ Factor (h(oddg = Offset+ Factor @ + & frwog g
¢

donde Offset es un término de traslacion (0 compensacion) y Factor es un
término de re-escalamiento. Offset y Factor deben satisfacer condiciones
impuestas por la empresa de crédito. Este procedimiento permite la
estandarizacion del score para que diferentes scorecard puedan ser

comparadas. Se acostumbra a calibrar la scorecard de tal manera que cada

cierto incremento en el puntaje P,, se obtenga el doble de la relacion good/bad.

Para ello se resuelve el sistema de ecuaciones

Offset+ Factor (n (oddg
Offset+ Factor (n (2 dddg

Score
Scoret P,
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Cuya solucion es:  Factor = I IzOZ) y Offset= Score- Factor Gn(Odd3
n

Por ejemplo considere que un odds de 1:1 equivale a 600 puntos en la

scorecard y que los odds se duplican cada P, =80 puntos en la scorecard; es

decir, 680 puntos equivalen a un odds de 2:1 y 760 puntos equivalen a 4:1,

entonces.

Factor =

| ((;) =1154156 y Offset=600- 115.41560n(1) = 600
n

Con esto se obtiene la funcién de score dada por

Score= 600+115.4160n(odd9y

La relacion del modelo de regresion logistica con los WOE esta dada por

OO

y e a. =
Score= Offset+ Factordn(oddg = Offset+ Factor O + Factor @& frwosg
g 0
Los puntajes en la scorecard se descomponen en un puntaje inicial y un

puntaje asociado al atributo j de la caracteristica i, respectivamente
Offset+ Factor G, vy Factor(")l?woe1

Es claro que los puntajes de una scorecard dependen de los parametros de

traslacion y re-escalamiento que se utilicen

. 9  indice de Gini

En 1960 se pens6 medir la desigualdad en los indices de salud con la curva de
Lorenz, el indice de Gini se deriva de ésta [ver Medina (2001)]. El indice de
Gini es uno de los instrumentos mas utilizados para medir la desigualdad entre

dos poblaciones. En este caso se utiliza para medir la desigualdad de las
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poblaciones de buenos y malos clientes. Sea F(x) y G(x) las funciones de
distribucion de los buenos y malos clientes, con X el puntaje de la scorecard,

la curva de Lorenz es el subconjunto

L(F,G)={(u,v)u=F(),v=G(x) con xi A}

Cuando la scorecard
. .. . 1.0 - >
discrimina bien a los 4 ——Curvade..
clientes buenos de los
malos, el puntaje de score

para buenos es mayor que

el puntaje score para

malos, entonces la curva

00 01 02 03 04 05 06 0.7 0.8 09 1.0
F

de Lorenz de F y G es

concava hacia arriba como Figura 14. La curva de Lorenz

en la figura 14. Cuando
F(x) = G(x) la curva de Lorenz L(F;G) describe la recta u = v con ui (0,) . Por

lo tanto mientras L se separe mas de la recta v = u, mayor sera la diferencia
entre F(x) y G(x). Por esta razon, el area A que se encuentra entre la identidad
y la curva de Lorenz es una medida de desigualdad entre las distribuciones F y
G. El indice de Gini resulta de la razon entre el area A y el area del triangulo
delimitado por la identidad, el eje horizontal u y la recta u = 1. Mientras mayor

sea su valor, la scorecard discrimina mejor.
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[ll. 10 Determinacién del punto de corte o Cut Off

Cuando se tiene los datos de un nuevo solicitante, se calcula su score y con el

resultado se decide si se le otorga o0 no el crédito. Se elije un punto fia"
llamado punto de corte o Cut Off tal que si Score> ase otorga el crédito, en

caso contrario si SCoret¢ a se rechaza la solicitud, es importante determinar
el valor que optimiza la decision. En esta seccidn presentamos dos maneras de
estimar el punto de corte. La primera forma es suponer que si la probabilidad
de ser buen cliente esta por arriba de un medio, se aprueba el crédito y si esta
por debajo, se rechaza; esto es, para aprobar un crédito se utiliza la
desigualdad

ﬂ = g> }
1+ef 2

de aqui se sigue que

eﬁ+@x>;(1+eﬁ+®)\’( ;eﬁ+@>;\’( e >1Y f£ + B x>0Y a=Offset

La segunda forma de obtener el punto de corte es calcular el score para todas
las cuentas de la base, estos puntajes se ordenan y el valor de @ satisface la
ecuacion

#{Score| Score> a}
#{Scorg

= Una proporcion

con el valor de la proporcion seleccionado por la empresa.
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V. Conclusiones

Existen diversas compafias a nivel internacional que ofrecen sus servicios en
el analisis de riesgo, sus servicios son caros y los productos entregados son
cajas negras para las empresas adquirientes; por esta razon es importante
desarrollar en nuestro pais formas novedosas de obtener el credit scoring.

Generar una scorecard es una combinacion de ciencia y arte [ver Simbaqueba
(2004)]; su elaboracion es un trabajo que debe ser realizado en equipo por
todos los implicados en el proceso de su generaciéon y su implementacion. Los
procedimientos presentados en este articulo fueron aplicados a datos reales de
una empresa crediticia y la evaluacién sobre los resultados fue aceptable, la
falta de espacio en este articulo impide presentar los resultados obtenidos.
Consideramos que algunos de los procedimientos del credit scoring pueden ser
modificados y las modificaciones deberian ser probadas para determinar si
ofrecen mejoras en las estimaciones. Por ejemplo, usando toda la teoria que
respalda el estudio de los procesos de Markov se puede buscar una potencia
de la matriz de transicién que estabilice las probabilidades de transicién y con
estos valores definir a los buenos y malos clientes. De esta manera queda
pendiente el desarrollar nuevas formas de conformar cada uno de los pasos

gue conforman el proceso del credit scoring.
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Resumen

El objetivo de este articulo es difundir un método estadistico Bayesiano para la
construccion de una tabla de mortalidad que establezca la precision de las
estimaciones y margenes de seguridad en términos probabilisticos que
garanticen que el pago de las obligaciones de la institucion esté debidamente
financiado con un alto grado de confiabilidad. Se presentara el trabajo de
Mendoza et al. (1999) desarrollado para la Comision Nacional de Seguros y
Fianzas cuya metodologia consiste en un andlisis Bayesiano de modelos de
regresion lineal con transformacion logistica. Asimismo se propone el modelo
de regresion logistica. Finalmente, se presenta el ajuste de la tabla de

mortalidad utilizando ambos modelos con datos reales de una institucién.

Palabras clave: tabla de mortalidad, tabla de mortalidad CNSF, estadistica

Bayesiana.
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Introduccién

La prediccion de tasas de mortalidad es una herramienta que se aplica en una
amplia variedad de campos académicos, investigaciones meédicas,
farmacéuticas, seguridad social y planes de retiro. En este Ultimo caso, a mayor
aproximacion en la prediccion de las tasas de mortalidad, menor sera la
desviacién en el riesgo de los recursos destinados al pago de rentas vitalicias.
En los ultimos afios, el desarrollo de modelos estadisticos ha permitido a los
investigadores incorporar nuevas variables a los modelos existentes, lo que ha
generado resultados con mayor precision.

En vista de lo anterior, el objetivo del presente documento consiste en difundir
el ajuste a los datos de mortalidad utilizando un enfoque Bayesiano, en
particular se presentara el trabajo desarrollado por Mendoza et al. (1999) para
la Comision Nacional de Seguros y Fianzas, cuya metodologia estadistica
consiste en un analisis Bayesiano de modelos de regresion lineal con
transformacion logistica. Asimismo, en el presente documento se propone el
modelo de regresion logistica. Finalmente, se presentara la aplicacion practica
de los dos modelos mencionados anteriormente y se compararan los

resultados obtenidos.

Il. Modelos Bayesianos

La estimacion de las tasas de mortalidad mediante modelos paramétricos ha

sido foco de atencién de actuarios, demografos y estadisticos, ya que dicha
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estimacion no es soOlo una graduacion con aplicaciones actuariales, sino
técnicas de regresion que suelen utilizarse en estadistica y que ahora
aplicamos con un objetivo determinado, la descripcion de los aspectos mas
relevantes de la mortalidad humana.

En este contexto, los métodos Bayesianos representan una herramienta
bastante (til ya que permiten incorporar informacién a priori sobre la mortalidad

y complementarla con nueva informacion proveniente de los datos.

.1 Modelo de regresion lineal con transformacion logistica

El andlisis de regresion trata del estudio de la relacion entre dos o mas
variables observables "y" y "x" de tal forma que una de ellas pueda ser descrita
y predicha a partir de la otra(s). En general, estamos interesados en la
distribucién condicional de ¥ dado x, parametrizada por f(v|x), en donde se
tienen acceso a n observaciones (x;,¥;) condicionalmente independientes.

Un modelo de regresion normal queda definido como sigue:

Sean Y, x{=(Lxy%0 %y ) i =12,..,n un conjunto de variables

aleatorias tal que

Y, = By + Byxi+ Baxpn + ..-+Jgpxip—1 + g

Y, =x;B+s
donde,
B" = (By, By, .. B,—1) €S un vector de p pardmetros, £y, £;, .-, £, son v.a. i.i.d. tal
que &;,~N(0,7) parai =1,2,..,n, con Var(s,) =1/t = ¢

Lo anterior implica que E(Y;|8,¢%,x,) = x/fy que Var(Y.|f, 0%, x,) =1/t = o*
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Para hacer referencia a la variabilidad de los datos alrededor de la media se
puede utilizar la varianza o la precision, siendo esta Ultima el inverso
multiplicativo de la varianza.

Alternativamente, el modelo se puede escribir como:
Y|, 1, x,~N(xf,1),i=1,..,n

Ahora bien, el procedimiento propuesto por Mendoza et al. (1999) es el que se

describe a continuacion.

1. Transformacion logistica de los datos
La distribucién Normal tiene como soporte toda recta real y dado que las
tasas de mortalidad se encuentran en el intervalo (0,1) y por otro lado, en
efecto las tasas guardan una relacion esperada creciente respecto a la edad
pero no necesariamente exhiben una tendencia lineal, es necesario aplicar
una transformacion a las tasas para poder tener un ajuste razonable.
Utilizaremos una transformacion logistica de las tasas de mortalidad

observadas. Por lo tanto, la variable respuesta resultante es:

YV=In (j_iquj

Donde g, es la probabilidad de fallecer entre las edades exactas x y x + 1.

2. Andlisis Bayesiano de un modelo de regresion lineal simple con los
datos transformados
Con los datos transformados, se ajusta un modelo de regresion lineal
Bayesiano (Congdon, P. (2001)), lo que significa que se determina la
distribucion predictiva conjunta para el vector ¥ dado el vector de edades x.
El analisis del modelo desde un punto de vista Bayesiano requiere de

especificar una distribucién inicial sobre los parametros (5. ).
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Consideremos la funcion de verosimilitud,
n'2 T .
FIB.7.%) ™ 2exp { =5 (v = XB) (v — XB)

Con la intencion de fundamentar las inferencias en la informacion provista
por los datos, se utilizan distribuciones de referencia o minimo informativas.
Por lo tanto, tenemos las siguientes distribuciones:
Inicial:
m(B, 1)kt !
Final:
(B, tly, X) = N(BIB, (X'X)7)Ga(z|(n — p)/2,(n — p)s*/ 2),
Marginalmente:
n(Bly. X) = St(BIB,(X'X)(sH)\n-p),y
n(tly, X) = Ga(t|(n- p)/2.(n- p)s/2)
donde,
B =(x'x)"'x"y,

1
n—p

5T =

(v—xB) (v—xB)

Distribucion predictiva en el modelo

Después de que conseguimos la distribucion posterior de los parametros y
que podemos obtener la informacion que dan los datos de la muestra
aleatoria bajo los supuestos del modelo, en ocasiones se requiere obtener
la informacion para saber como se comportara una observacion futura. Para
esto se tiene la funcidn predictiva final, la cual en este analisis de referencia,

dado un vector de covariables xz queda determinada por:

7(e 1) = Stlye lxpB, (1 + 2 (X' X) %) M (s n —p)
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Recordemos que la inferencia se realiza utilizando la distribucion final de los
paradmetros y la predictiva final.

Distribucion predictiva para las tasas de mortalidad con la
transformacion inversa

Finalmente, obtenemos la distribucion predictiva para las tasas de
mortalidad con la transformacion inversa, es decir regresamos los datos a la
escala Aoriginal o:

e ®
T 14 exp (V)

En este punto, es conveniente mencionar que la transformacién inversa que
aplicamos para regresar a las tasas de mortalidad observadas no preserva
el valor esperado, sin embargo, la mediana y, en general, cualquier cuantil,
si se preserva. Es decir, el cuantil a nivel @« de la distribucién predictiva para
las tasas observadas se obtiene de manera directa al transformar el
correspondiente cuantil de la distribucion m(vg|v).

Este hecho es sumamente importante porque de aqui se desprende la
ventaja de esta metodologia con respecto a los modelos actuariales
convencionales, en el sentido de que la curva definida por los cuantiles del
mismo orden, digamos a de las distribuciones predictivas marginales de las
tasas observadas tiene la propiedad de que, sea cual sea la edad de
interés, la probabilidad de observar, para ese grupo de edad, una tasa de
mortalidad superior al indicado por la curva es 1 — .

Como podemos observar, esta metodologia evalia la incertidumbre
involucrada en la estimacion de las tasas de mortalidad y establece un
criterio para sobrecargar las tablas que valoren, técnicamente, los efectos

en términos de riesgo.
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.2 Modelo de regresion logistica

El modelo de regresion lineal es una forma de describir la relacidon entre una

"

variable respuesta "y" 'y un conjunto de \variables explicativas

x' = (%4,%,,..,%,_4). Una forma méas general de describir la distribucién
condicional de ¥ dado X, f(v|5,x), es mediante la clase de modelos lineales
generalizados; al respecto debemos mencionar que el modelo de regresion
logistica es un caso particular de esta clase de modelos.

La idea general de los modelos lineales generalizados consiste en modelar el
valor esperado de Y, digamos p(x)=E(Y|x), a través de una funcién
paramétrica simple de las variables explicativas, digamos ¢(f.x), es decir
u(x) = ¢ (B, x).

Al considerar distintas distribuciones para la variable respuesta ¥ y distintas
formas para la funcién ¢(-), este modelo produce una clase muy amplia de
modelos de regresion generalizados.

Un modelo lineal generalizado es un modelo lineal para la media transformada
de una variable que tiene una distribucion en la familia exponencial natural. En
particular, cuando la funcion de la familia exponencial que se elige es la
distribucion Binomial y la funcién liga es la transformacion logistica, entonces
se habla de un modelo de regresion logistica.

Es oportuno mencionar un supuesto basico en el contexto de tablas de
mortalidad. Sea E, el nUmero de personas iniciales expuestos al riesgo, esto
significa que E, representa a las personas que entran en observacion a edad

exacta x y contindan hasta edad x + 1.
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Supongamos que g, representa la probabilidad de muerte dentro de un afio y
d, la variable aleatoria que representa el numero de muertes durante un afio.
Una conclusién inmediata, es que d, tiene una distribucion Binomial con

parametros E, y probabilidad g.., es decir:

d.|E,.q,~Bin(E,.q.)

De ahi que el modelo de regresion logistica sea adecuado para la construccion
de una tabla de mortalidad. El procedimiento para llevar a cabo el ajuste es
anélogo al caso de la regresion lineal con transformacion logistica que se
menciond en la seccion Il.1. De igual forma, se pueden obtener los intervalos

de prondstico de interés a traves de los cuantiles de la distribucion predictiva.

1. Construccién de tablas de mortalidad

1.1 Descripcion de los datos

En la notacién que se usard, se omiten literales que se refieren al sexo de la
poblacién, ya que los conceptos se aplican de igual forma a hombres y
mujeres. Se realizaran dos tablas porque la mortalidad es distinta en hombres y

mujeres (las mujeres viven, generalmente, mas tiempo que los hombres).

La informacién empleada en la construccion de la tabla de mortalidad es la que
proviene de la experiencia empirica de cierta institucion (cuyo nombre
mantendremos en el anonimato por motivos de confidencialidad) resultante de

los registros demogréficos de la poblacién objetivo.
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Debido a que el grupo poblacional de trabajadores y pensionados de la
institucidon es numéricamente bajo, y con el fin de tener mayor representatividad
estadistica, se manejan las series de datos del periodo 2000-2009 agrupadas
para distintos intervalos temporales es decir, como si personas y eventos de

esos intervalos hubieran ocurrido simultaneamente.
Denotemos a las poblaciones como:

T.(t) Trabajadores de edad cumplida x al inicio del afio t.
J..(t) Jubilados (pensionados por antigiiedad) de edad cumplida x al inicio del
afio t.
d. (t) Defunciones, de edad cumplida x al inicio del afio t.
El sobre indice derecho t, j en las defunciones, se refiere a los decesos de
trabajadores y a los de pensionados, respectivamente.
Si bien la referencia al tiempo en los eventos debiera ser (t.t + 1), se abrevia
con (t) para simplificar la nomenclatura y dado que en todo momento se
trabaja con duraciones anuales.
La poblacién total expuesta al riesgo es, de acuerdo a la nomenclatura anterior:
E.(t) = T.(t) + J.(1),
Las defunciones:
d,(t) = di () + di(z),

Los agregados para el cociente:

2005 2009
do= ) d® v E= ) E@®
t=2000 t=2000 .

La tasa observada de mortalidad g.. se obtiene a partir de la relacion:

d

9, =—
& -Erx
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1.2 Ajuste con los métodos Bayesianos

Para la graduacion de las tablas de mortalidad, la estimacion se realizd con
base en el enfoque Bayesiano de los modelos de regresion descritos en la
seccion Il. Estos modelos se ajustaron con el software WinBUGS, el cual esta
creado para resolver problemas de inferencia estadistica Bayesiana haciendo
uso de métodos MCMC (Monte Carlo via Cadenas de Markov). Los codigos
utilizados se encuentran en el apéndice.

El modelo de regresién lineal con transformacion logistica fue el siguiente:

- tose(5)
m; = logit(-

L
”il#i:r o~ N[FEJT]
By = By + Bax;

con 8,~N(0,0.001),3,~N(0,0.001) y T ~6a(0.001,0.001)

Mientras que el modelo de regresion logistica fue:

d;|E;.q; ~ Bin(E,q;)

logit(gq,) = log (1 Eiq.) = [y + Bax;

i
coT ﬁi’“N(ﬂ,ﬂ.ﬂﬂ 1)y Jli?:*\u"'n.u’[III,IZI.IZIlill:] '

donde para ambos modelos:

i=1,..,17 es el grupo de edad.

d, es el nUmero de muertes en el grupo de edad i.

E; es el nimero de expuestos al riesgo en el grupo de edad i.

q; es la probabilidad de muerte del grupo de edad :.

x es la edad y es la Unica variable independiente del modelo.
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Derivado del analisis de los datos de la poblacion, se observé que existen
grupos de edad en los cuales no hubo defunciones. Este hecho causara
inconveniente en el modelo de regresion lineal con transformacioén logistica (no
asi en el modelo de regresion logistica), ya que si g; = 0, entonces al calcular el
logit de g, éste queda indeterminado.

Por este motivo, es necesario realizar un ajuste a los datos. Se tienen dos
opciones. La primera consiste en eliminar aquellos grupos de edad en los
cuales no hubo defunciones y con el modelo de regresion lineal con
transformacion logistica estimar las tasas de mortalidad de los grupos en los
cuales d; #= 0 y por lo tanto ¢; = 0. Ahora bien, la otra opcién que se propone
es modificar el numero de defunciones d;, es decir cambiar las d; =0 por un
namero muy pequefio, por ejemplo seria conveniente hacer d; = 0.1 § bien,
sustituir por 0.01,0.001,0.0001 para fines comparativos, sin embargo debemos
estar conscientes de que se obtendran distintos ajustes de acuerdo al valor que
seleccionemos. En el apartado Ill.3 presentaremos las medidas de
comparacion de modelos con ambas vertientes y para fines de las graficas que
se mostraran a continuacion, el ajuste de las tablas de mortalidad para el caso
del modelo de regresion lineal con transformacion logistica se realizo
eliminando aquellos grupos de edad donde el nimero de defunciones es igual
a cero, mientras que en el caso del modelo de regresién logistica se utilizaron
todas las observaciones.

En la Gréfica 3.1 se muestra la recta ajustada que describe la relaciéon de la
edad con el valor medio (esperado) del logit de la tasa de mortalidad

observada.
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logit (gx)

-10

Graéfica 3.1. Modelos de regresion con un enfoque bayesiano para de
transformados por edad y género, 262009
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Dentro de las ventajas de los modelos Bayesianos que hemos mencionado

esta la de recargar las tablas haciendo uso de los cuantiles. La banda al nivel

1— o se obtiene calculando, para cada edad, los cuantiles de orden /2 y
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1—a/2. En la Gréfica 3.2 se muestran las bandas de credibilidad al 0.95 para

los dos modelos de regresion.

logit (gx)

logit (gx)

Grafica 3.2. Modelo bayesiano de regresion lineal con transformacion logistica para ¢
transformados por edad y género, 262009
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gx

Gréfica 3.3. Modelo bayesiano de regresion lineal con transformacion logistic
términos de las tasas observadas por edad y género,-2000
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Gréfica 3.4. Modelo bayesiano de regresion logistica para datos transformados por ec

género, 2002009
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Gréfica 3.5. Modelo bayesiano de regresion logistica en términos de las tasas obser
por edad y género, 2002009
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Claramente se observa que las bandas de credibilidad en el modelo de
regresion lineal son mas anchas que las que se obtienen con el modelo de
regresion logistica. Esto se debe a que el modelo de regresion lineal con
transformacién logistica tiene la ventaja de tener un parametro extra: la
precision (1). Es importante destacar que, a diferencia del modelo de regresion

logistica, la varianza en el modelo lineal no depende de la edad.
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Recordemos que si d;|E;.q; ~ Bin(E;,q;), la varianza esta dada por E;q;(1 — gq;)
donde i es el grupo de edad, por lo que al calcular los cuantiles con este
modelo y compararlos con los obtenidos por el modelo de regresion lineal, es
de esperarse que el modelo de regresion lineal produzca bandas de
credibilidad mas anchas que el modelo de regresion logistica, ya que al no
depender T de la edad, el modelo de regresion lineal permite involucrar mayor
incertidumbre.

Ambos modelos tienen sus ventajas y desventajas, pero independientemente
del modelo que se seleccione, hay que tener presente que la transformacion
preserva cualquier cuantil de la distribucion predictiva condicional (de las tasas
observadas dada la edad). Para ilustrar este beneficio de los métodos
Bayesianos, en la Gréfica 3.6 presentamos el modelo ajustado (modificado) por
cuantiles en el caso del ajuste con regresion lineal con transformacion logistica

para el caso masculino.

Gréfica 3.6. Modelo de regresion lineal ajustado (modificado) por cuantiles para el

masculino, 2002009
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En este caso, se puede elegir el cuantil que nos interese como tabla de

mortalidad, es decir esta es una manera de recargar una tabla de mortalidad
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con un fundamento estadistico que valora, técnicamente, los efectos en

términos de riesgo.

1.3 Comparacion de modelos

Recordemos que en el caso de la regresion lineal con transformacion logistica

se eliminaron los grupos de edad donde no hubo defunciones, mientras que

para el caso de la regresion logistica se consideraron todos los datos

disponibles. A continuacion se muestran los ajustes finales que resultaron de

aplicar dichos modelos.

Cuadro 1. Calculo de las probabilidades de fallecer por edad y género, 2000-2009

Edad

Total

15-19
20-24
25-29
30-34
35-39
40-44
45-49
50-54
55-59
60-64
65-69
70-74
75-79
80-84
85-89
90-94
95-100

Probabilidades de fallecer

Poblacion expuest: Defunciones Observadas Regresion lineal Regresion logistice
Hombres Mujeres Hombres Mujeres Hombres Mujeres Hombres Mujeres Hombres Mujeres
43,098 18,022 426 212
59 15 0 0 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000053 0.000027
1,160 492 0 0 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000091 0.000049
3,362 1,554 1 0 0.000297 0.000000 0.000200 0.000000 0.000157 0.000087
4,278 1,689 1 1 0.000234 0.000592 0.000337 0.000322 0.000269 0.000156
4,486 1,546 5 1 0.001115 0.000647 0.000579 0.000545 0.000461 0.000278
4,102 1,565 1 1 0.000244 0.000639 0.000980 0.000900 0.000792 0.000497
3,574 1,498 3 2 0.000839 0.001335 0.001644 0.001487 0.001360 0.000889
3,414 1,400 15 3 0.004394 0.002143 0.002797 0.002532 0.002335 0.001592
3,457 1,147 9 1 0.002603 0.000872 0.004733 0.004268 0.004009 0.002850
3,535 1,252 23 5 0.006506 0.003994 0.008018 0.007065 0.006878 0.005105
3,713 1,468 39 12 0.010504 0.008174 0.013680 0.011790 0.011780 0.009134
3,420 1,606 76 25 0.022222 0.015567 0.022880 0.019900 0.020120 0.016310
2,341 1,358 75 42 0.032038 0.030928 0.037800 0.032650 0.034180 0.028970
1,346 781 77 39 0.057207 0.049936 0.062860 0.053880 0.057490 0.051020
631 411 61 40 0.096672 0.097324 0.101600 0.086850 0.095170 0.088360
182 185 31 25 0.170330 0.135135 0.159200 0.135900 0.153500 0.148800
38 55 9 15 0.236842 0.272727 0.257400 0.223900 0.258500 0.261700

Para comparar los modelos se utilizo el criterio DIC (Deviance Information

Criterion), el cual resume tanto el ajuste como la complejidad del modelo y

ademas es calculado directamente por WinBUGS. Por otro lado, se obtuvo el

error cuadratico medio (ECM) y la cantidad conocida como Ji-cuadrada (X~):

1 17
ECM = EZE%M[ —§:)°
—
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Y,

e Z (o0, = 4
= q;

Resulta conveniente diferenciar la interpretacion de las medidas de
comparacion de modelos. El criterio DIC esta relacionado con el ajuste del
modelo (valores pequefios de DIC indican mejor ajuste), sin embargo el ECM y
la Ji-cuadrada hacen referencia a la capacidad predictiva del modelo, es decir
si las tasas de mortalidad observadas son muy similares a las tasas estimadas,
el valor de (g,,.. — d;)* sera pequefio y consecuentemente, el valor del ECM o
de la Ji-cuadrada también lo sera.
El DIC, el ECM y la Ji-cuadrada son estadisticos que hacen referencia a
criterios diferentes, en ocasiones se busca un mejor ajuste y en otras, se le da
primacia a la capacidad predictiva del modelo. La decision de elegir un modelo
u otro depende del contexto del problema a tratar y de los objetivos que se
persigan.
Debido a que la desventaja del modelo de regresion lineal con transformacion
logistica radica en que dicho modelo no puede manejar valores iguales a cero,
para fines comparativos, en el Cuadro 2 se muestran los resultados obtenidos

de acuerdo a los distintos valores que se probaron para el numero de

defunciones d,. en vez de cero.
Finalmente, después de un analisis derivado de los resultados obtenidos en el

Cuadro 2 y del comportamiento histérico de las tablas de mortalidad elaboradas

en los dltimos tres quinquenios, el departamento actuarial de la institucion en
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cuestion decidid seleccionar, para ambos géneros, el modelo de regresion

logistica utilizando todas las observaciones disponibles.

Cuadro 2. Medidas de comparacion para los modelos bayesiano
regresion, por género

Hombres
DIC ECM C?
Modelo lineal con transformacion logistica
Quitando los ceros 27.093 0.000039 0.008478
dx=0 por dx=0.1 49.757 0.000073 0.030465
dx=0 por dx=0.01  46.117 0.000254 0.033815
dx=0 por dx=0.001 58.074 0.002195 0.174938
dx=0 por dx=0.0001 70.911 0.006738 0.453534
Modelo de regresion logistica
Quitando los ceros 86.057 0.000043 0.007989
Con todos los datos 85.892 0.000045 0.008285
Mujeres
DIC ECM C?
Modelo lineal con transformacién logistica
Quitando los ceros 25.885 0.000151 0.018782
dx=0 por dx=0.1 59.772 0.000416 0.099608
dx=0 por dx=0.01  58.677 0.000319 0.075155
dx=0 por dx=0.001  66.93 0.002465 0.244223
dx=0 por dx=0.0001 77.007 0.007769 0.554798
Modelo de regresion logistica
Quitando los ceros 63.196 0.000025 0.006705
Con todos los datos 63.171 0.000024 0.006868

IV. Conclusiones

La construccion de una tabla de mortalidad debe estar en funcién al uso que
pretende darsele y debe tomar cuenta margenes para posibles desviaciones.
Independientemente de su relevancia actuarial, el problema de producir una

tabla de mortalidad es en realidad de caracter estadistico. En este sentido, es
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necesario reconocer que las técnicas actuariales convencionales por lo general
no toman en consideracion la incertidumbre involucrada en el proceso de
estimacion. De ahi que la ventaja de los modelos Bayesianos sea que éstos
desarrollan criterios para sobrecargar las tablas de mortalidad de forma que

valoran técnicamente los efectos en términos del riesgo.
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Apéndice

Modelo de regresion lineal con transformacion logistica (caso masculino)

model {
for (iin 1:15) {
#verosimilitud
afil <y{iinfi]
yt[i]<-logit(qfi])
yt[i] ~ dnorm(mul[i],tau);
#media
muli] <- beta[1]+beta[2]*X][i];
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#prediccion
mul[i] <- beta[1]+beta[2]*X[i];
yt1[i] ~ dnorm(mudl[i],tau)
q1[i]<- exp(yt1[i])/(1+exp(yt1[i])

#dist. iniciales
beta[1] ~ dnorm(0.0,0.001);
beta[2] ~ dnorm(0.0,0.001);
tau ~ dgamma(0.001,0.001);

list(

x=c(27.,32.,37.,42.,47.,52.,57.,62.,67.,72.,77.,82.,87.,92., 98.),
y=c(1.,1.,5.,1,3,,15,,9,, 23, 39,,76., 75., 77.,61., 31, 9.),

n=c(3362., 4278., 4486., 4102., 3574., 3414., 3457., 3535., 3713., 3420.,

2341.,1346., 631., 182., 38.),

)
list(beta=c(0,0),tau=1)

Modelo de regresion logistica (caso masculino)

model {
for (iin 1:17) {
#verosimilitud
d[i] ~ dbin(qi[i].e[i]);
#liga
logit(qi[i]) <- beta[1]+beta[2]*X[i];
#prediccion
logit(gihat[i]) <- beta[1]+beta[2]*X]i];
dhatfi] ~ dbin(qgihat[i],e[i]);
}

#dist. iniciales
beta[1] ~ dnorm(0.0,1.0E-3);
beta[2] ~ dnorm(0.0,1.0E-3);

}
list(

x=c(17., 22., 27., 32., 37., 42., 47., 52., 57., 62., 67., 72., 77., 82., 87.,

92.,98.),

d=c(0.,0.,1,1,5,1,3.,15,9, 23,39, 76,75, 77,61, 31, 9)),

e=c(59., 1160., 3362., 4278., 4486., 4102., 3574., 3414., 3457., 3535,,

3713., 3420., 2341., 1346., 631., 182., 38.),

)
list(beta=c(0,0))
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Daniel Ivan Ugalde Gutiérrez
Metlife, México
Rinc. Pintores, Edif. Coronel 104, Col. Pedregal de Carrasco, C.P. 04700.

diug85@yahoo.com.mx

Teléfono: (+52 55) 56652229

l. Introduccién

El propodsito de este documento es mostrar una alternativa para abordar el
problema de pronosticar los valores futuros de alguna variable con una técnica
distinta a los modelos paramétricos mas comunmente utilizados como son los

modelos lineales, en particular los de regresion.

Los modelos mencionados suelen tener problemas al incorporar variables
explicativas categoricas, tienen problemas en la ausencia de relacion lineal
entre las variables explicativas con la variable de respuesta, presentan
dificultades cuando no se cumplen algunos supuestos (normalidad, no
correlacion, etc.), las estimaciones se ven altamente afectadas por la presencia
de datos atipicos, entre otros. Adicionalmente, estos modelos tienen la
desventaja de presentar dificultad al interpretar los resultados, pues estos se
resumen en una ecuacion y su representacion grafica queda limitada cuando el

namero de variables explicativas es mayor a 2.

La técnica de arboles de regresion es una metodologia no paramétrica que
cumple con algunas caracteristicas favorables: su metodologia es sencilla, su
aplicacién (gracias a las computadoras) es facil y rapida y resuelve los
problemas mencionados: implementan las variables categoricas sin problemas,

funcionan bien cuando no hay relacion lineal entre las variables, son robustos
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ante datos atipicos, etc., ademas de que la interpretacion de sus resultados es

sencilla, pues se pueden representar graficamente sin problemas.

Los arboles de regresion pertenecen a la familia de los arboles binarios, los
cuales tienen una estructura formada por un conjunto de nodos, de los cuales
el nodo principal es dividido en dos nodos, posteriormente cada uno de los
nuevos nodos es vuelto a dividir. Se sigue dividiendo cada uno de los nuevos
nodos hasta obtener los nodos terminales, que son definidos a partir de una

regla de paro.

En los arboles de regresion cada nodo representa un subconjunto de la
poblacién para la cual se proporciona una prediccion. La forma para decidir
como se divide cada nodo para crear dos nuevos, asi como la regla para dejar
de dividir y asi obtener los nodos terminales son cuestiones que se resolveran

a lo largo de este articulo.

Al tratarse de una técnica no paramétrica los arboles de regresion no hacen
ningun supuesto distribucional sobre las variables explicativas, lo que en
principio evita todo el trabajo que implica hacer estimaciones y pruebas
estadisticas para comprobar supuestos, etc. Sin embargo, mas alla de
proporcionar una prediccién puntual y una medida del error cometido por el

arbol, no es posible realizar inferencia.

Los Unicos supuestos que hacen estos arboles son independencia entre las
observaciones y que las observaciones de la muestra provienen de la misma
distribucion (solo para el calculo de la desviacion estandar del estimador del

error cometido).

1. Arboles de regresion

Sea £ la muestra que contiene las mediciones observadas, a partir de las

cuales se construira el arbol. Los arboles de regresién se construyen al tomar

la muestra £ y crear biparticiones sucesivas de ella, separandola cada vez en
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dos subconjuntos mutuamente excluyentes (nodos). Enseguida se toma cada

uno de estos nuevos subconjuntos y se repite sucesivamente el proceso de

hacer la biparticion hasta que una regla de paro (previamente definida) indique

gue se debe dejar de dividir cada subconjunto, entonces se llega a los nodos

terminales, los cuales proporcionan un valor de prediccion.

El procedimiento para crear un arbol de regresion es el siguiente:

1.
2.

Se toma comonodot=1a<L,

Se buscan todas las posibles particiones del nodo que lo dividan en dos

subconjuntos (nodos 2i y 2i + 1)

2.1.Con la informacion proporcionada por los registros contenidos en el
nodo 2! se obtiene un prondstico puntual para la variable de respuesta.

2.2.Se hace lo mismo con el nodo 2i + 1,

2.3.Se mide el error cometido por los prondésticos de los nodos 2iy 2i +1
De las posibles particiones encontradas en el punto 2 se escoge aquella
con el menor error.

Si existe otro nodo que no sea terminal se toma dicho nodo y se continua en
el punto 5, en otro caso se salta al paso 6.

Si se cumple la regla de paro se considera nodo terminal y se regresa al
paso 4, en otro caso se regresa al paso 2.

Ya que se tiene un arbol (con tantos nodos como lo permita la regla de
paro) se podan algunas de sus ramas (en ocasiones ninguna) para obtener
un arbol con buenos resultados pero que no sea demasiado grande
(parsimonia).

Fin

El procedimiento descrito en los 7 pasos anteriores es el que se puede ver en

el Anexo 1.
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Lo primero que se necesita para hacer las particiones de £ es contar con un
conjuntode preguntas(cuya respuesta sea fAverdaderoo o

las posibles particiones.

Tipos de preguntas

Sea x = (x4, x2,-++, x3y) €l vector de observaciones, en donde M es la dimensién
(fija) del vector y las variables x4, x,,-:-, x,; SOn variables numéricas, categoricas

0 una mezcla de ambas.

Las preguntas para buscar la mejor particibn deben tener como respuesta
AVerdaderoodo o AFalsoodo y debe quedsa,.r en fu
Entonces la serie de preguntas que proporcionan dichas particiones pueden ser
de dos tipos, dependiendo de la naturaleza de la variable con la que se esté

tratando:

71 Si la variable es numeérica las preguntas son del tipo ¢, x,, = ¢?, donde ¢
es un valor observado dentro de £ .

1 Si la variable es categorica con posibles valores {by, by, b}, las
preguntas son del tipo ¢ x,, € 5?, donde 5 es algun elemento del conjunto
P({by,bs,, b} )—® — U, es decir, del conjunto potencia de {by, by, b}

sin contar el conjunto vacio (@) y el universo (I).

Se debe notar que el nimero de preguntas es finito, pues estas son obtenidas
a través de los valores observados en la muestra £. En el caso de variables:

1 numeéricas: el niumero de posibles preguntas es N' = N, en donde N es el
namero de observaciones en la muestra;

1 categdricas: considerando que las preguntas ¢x, €S? Yy ¢ x, €5°?
generan la misma particion y que no se cuenta la pregunta ¢ x,, € U?, en
donde U es el conjunto universo, pues no generaria ninguna particion, el

numero total de posibles subconjuntos S es 2:71 —1,
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Para poder realizar los pasos 2.1, 2.2 y 2.3 del procedimiento descrito es
necesario conocer una regla de prediccion y una forma de medir los errores de

dichas predicciones.

Regla de prediccion y estimacion de los errores

En regresion lineal multiple un cambio pequefio en cualquiera de las variables
explicativas implica también un cambio pequefio en la variable de respuesta.
En los arboles de regresion un cambio pequefio en alguna (o varias) de las
variables explicativas no necesariamente implica que también exista un cambio
en la variable de respuesta estimada. Incluso cuando llega a haber un cambio

en | a variable de respuesta no siempre es

Por otra parte, si se piensa en la superficie de prediccidén ajustada mediante
regresion lineal mdltiple como una sabana, entonces las estimaciones
proporcionadas por el arbol de regresion se podrian pensar como un
histograma n-dimensional que aproxima a la sabana, el cual proporciona el
mismo valor de prediccion para una region dada de posibles valores de las

variables explicativas.

La variable de respuesta de estos arboles es una variable numérica continua,
por lo que los valores predichos por estos arboles pueden ser comparados casi
de manera inmediata con las predicciones obtenidas de un modelo de

regresion lineal.

En los modelos de regresion lineal, la forma de medir qué tan bueno es un

ajuste a un conjunto de datos es con el coeficiente de determinacion

, en palabras: la proporcién de la varianza total explicada por el

modelo de regresion ajustado.
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De manera similar, el error de los arboles de regresion se mide con el error
cuadratico medio (ECM)*:

RY() =E[(v- d{x}]:]

en donde d(x) es la regla de prediccion para el arbol de regresion. Este ECM
se calcula dentro de cada nodo terminal y la suma de estos es el ECM de todo
el arbol.

Una regla de prediccion es una funcion d(x) que asigna un valor, que como su
nombre lo dice, busca predecir o pronosticar el valor de la variable de
respuesta para cada observacién x. Partiendo de la definicion del ECM y
utilizando el concepto de esperanza condicionada, se puede demostrar que la

regla de prediccion que minimiza el ECM es:
d(x) = E(¥Y|X =x)

(Breiman et al, 1984), de manera que el mejor estimador de la variable de
respuesta para cualquier nodo es el promedio de todas las y; contenidas dentro

de dicho nodo, es decir que el valor asignado al nodo t es*:

. 1
Vit = — 7.
0 = 5 ¥

¥igt

A continuacion se presentan tres metodologias para hacer estimaciones de

estos errores.

Estimadores de resustitucion

Este tipo de estimadores utilizan todos los registros contenidos en £ tanto para
hacer crecer el arbol como para hacer la estimacion del ECM, por lo que tienen

un sesgo grande y tienden a subestimar el error.

! También se puede definir como el valor absoluto de las diferencias, pero algunos de los resultados que
se presentan serian distintos (Breiman et al, 1984).

2 sj el error se estuviera midiendo con el valor absoluto de las diferencias, entonces el mejor estimador
para el valor de prediccion seria la medi ana (Leo Breiman et al, 1984).
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La forma en la que se estima el ECM con este tipo de estimadores es:

N
R@) =1 Y (.~ dGx))’

i=1

Estimadores con muestra de prueba

Estos estimadores se calculan dividiendo la muestra £ con cardinalidad ¥ en
dos partes: una para crear el arbol y otra para estimar el error cometido con el

arbol. Se recomienda utilizar estos estimadores cuando N es grande.

Se seleccionan aleatoriamente N2 registros de £ para formar la muestra de
prueba £,. El resto £, = £— L, es la muestra de aprendizaje con cardinalidad
N, Entonces N = N1 + N2,

Se hace crecer el arbol usando unicamente los casos contenidos dentro de .
Una vez que se tienen los nodos terminales del arbol, se usa dicho &rbol para
pronosticar los casos contenidos en L.

Como se conoce a priori la el valor de la variable de respuesta de cada registro
de £, se puede estimar el ECM (R®*(T)) con los valores observados y

pronosticados por el arbol para los registros de £Z,.

La forma en la que se calculan estos estimadores es la siguiente:

Re@ = Y (e d)’

N, £,
Tl JELy
Estimadores de validacion cruzada

Este estimador hace un uso exhaustivo de la muestra, pues utiliza cada registro
mas de una vez para hacer crecer varios arboles, pero utiliza cada registro solo

una vez para calcular el error. Es una buena manera de estimar el error, pero al
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ser computacionalmente muy demandante, se sugiere utilizar Unicamente
cuando se tienen pocos registros como para usar los estimadores de muestra

de prueba.

En esta forma de calcular el error se divide aleatoriamente la muestra £ en V
subconjuntos £,, cada uno con el mismo numero de elementos (o lo mas

cercano posible).
Las muestras de aprendizaje son entonces
LW =r—r, v=1,.,V.

Por lo que cada muestra £} contiene solamente (:;1 'mﬂ) % de los datos para

crear el arbol. Se suele usar v=10 para que cada muestra de aprendizaje tenga
90% del total de datos.

Ahora con cada muestra de aprendizaje £, v=1, e vV, se hace
arbol T*) y este se usa para pronosticar los registros contenidos en cada
muestra de prueba £,. Se debe observar, como se menciono anteriormente,
gue cada observacion aparece soOlo una vez en alguna muestra de prueba Z,,
por lo que el error se puede calcular de la siguiente manera:
y
Rev ':ﬂr} — TZ Z (}’:‘ — ﬂ,"""l‘hx;'})
U vl (xiELy

Una vez que se hace la estimacion del ECM para cada par de nodos creados
por una particion dada ya se tiene la informacién necesaria para poder saber
cual de esos nodos es el que minimiza el error. Ahora se tiene que responde la
pregunta de cuando dejar de hacer particiones de los nodos, cuya respuesta es

la regla de paro.
La regla de paro es un criterio que indica el momento o las condiciones que se

deben cumplir para que se deje de hacer particiones de los nodos. Esta regla

se puede definir de varias maneras:
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1 cuando el niumero de observaciones contenidas dentro del nodo alcanza
un umbral minimo,

1 cuando todas las observaciones son idénticas, es decir, cuando su
variable de respuesta sea la misma o

! cuando el ECM alcance un valor minimo predefinido con anterioridad.

Ahora ya podemos hacer crecer un arbol de regresién tan grande como lo
permita la regla de paro definida, por lo que se puede pasar al punto 6 del
procedimiento, es decir, a la poda del arbol con la finalidad de obtener un
modelo parsimonioso, en el sentido de que tenga un ECM aceptable pero que

no sea demasiado grande.

Poda del arbol

La idea que se ha planteado es escoger aquel arbol que proporcione el menor
error a la hora de pronosticar datos futuros. En este sentido, se podria pensar
qgue el mejor arbol deberia ser uno muy grande, sin embargo, la experiencia ha
demostrado que cuando se usan arboles con demasiados nodos terminales el
error tiende a ser mayor a partir de cierto punto (Breiman et al, 1984). Entonces
surge la necesidad de podar el arbol hasta obtener uno de tamafio adecuado

pero que no pierda eficiencia a la hora de pronosticar.

En regresion lineal mdltiple, cuando se sobreparametriza un modelo el
coeficiente de determinacion incrementa. De la misma manera, cuando se hace
crecer un arbol demasiado grande el ECM del arbol incrementa, mientras que
cuando un arbol es demasiado pequefio no aprovecha toda la informacién de la
muestra, por lo que resulta indispensable encontrar un éarbol de tamafio
correcto, con el cual no se desaproveche la muestra pero tampoco se haga

crecer demasiado como para que pierda precision en sus estimaciones.
Adicionalmente, si se supone el caso extremo en el que los nodos terminales
de un arbol de regresion contengan solamente una observacion, el estimador

de resustitucion del ECM seria cero, lo cual es dificil de creer que sea cierto,
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por lo que se usan los estimadores con muestra de aprendizaje o de validacion

cruzada, los cuales proporcionan estimaciones mas realistas del error.

Antes de desarrollar la poda para encontrar el arbol optimo, es necesario

presentar algunos conceptos preliminares.

Antes de podar

Antes de presentar la metodologia para escoger el arbol de tamafio correcto es

necesario conocer las siguientes definiciones y conceptos:

i.  Unarama Ty con un nodo raiz ¢t € T consiste del nodo {t} y todos sus

descendientes. Ver Figura 1

ii. Podar la subrama T, del arbol T consiste en borrar todos los
descendientes de {t} excepto su nodo raiz. Se denota como T — T;.,. Ver

Figura 2

ii. S un 8rbol T6 es obteni dedarbalTsedeal | zar

qgue el 8rbol TO6 es un sub8r brfo£T podado de

iv. |F| es la complejidad de un arbol T y se define como el nimero de sus

nodos terminales.

V. T... €S el arbol con el mayor numero de nodos terminales posibles

Enseguida se desarrolla la manera en la que se debe podar un arbol de

regresion.
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Figura 1: Nodos y ramas

Figura 2: Rama podada

‘A

Poda de minimo costo-complejidad

Bajo el principio de parsimonia es necesario hallar un arbol que tenga poca
complejidad pero que a la vez tenga un error tan pequefio como sea posible,
para lo cual se usa una medida basada en el estimador del error, pero que
ademas penaliza a los arboles con mayor complejidad. Esta medida se define a

continuacion.

Sea « =0 el parametro de complejidad, cuya finalidad es penalizar a los
arboles con mayor numero de nodos terminales. Se define la medida de costo-

complejidad como:
R,(T)=R(T) + a|T|

es decir, se trata del error penalizado por su complejidad.
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La idea del procedimiento que esta por describirse es encontrar una serie de
arboles

T, =T, =---= T; cada vez de menor complejidad, con la caracteristica de que si
se comparan con cualquier otro arbol con la misma complejidad estos sean los
que tienen el error mas pequefio. Una vez que se conocen cuales son estos

arboles lo que resta es decidir qué tamafio es el mas adecuado.

El paso fundamental para encontrar cada uno de los arboles es buscar para
cada nodo {t} y cada subrama T;. el valor de « que hace preferible podar la
subrama T, pues a partir de ese valor es cuando se encuentra el siguiente

arbol de la serie.

Lo anterior se hace resolviendo la desigualdad
Ro(Ty) < R ({£])

con lo que se obtiene

R({t})) — R(T;)
o= — -
Tl -1

Ahora, para cualquier subrama T. y cualquier nodo no terminal {t} del arbol T,
se cumple que:
R({t}) = R(Ty)

(Breiman et al., 1984), por lo que los valores de « para los cuales se prefiere la

subrama T, sobre su nodo raiz {t} son todos positivos.

El procedimiento para encontrar la serie de arboles T; =T, =--- = T, asi como

su serie de parametros de complejidad «; < a; < --- < ag, €S el siguiente:

i. SeanelarbolT; =T,..Ylafuncién
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R({t}) — R(Ty )
g:({t) = |Hfim| -1

oo tETl

g T,

Se evalua esta funcion en cada nodo, se determina el nodo {t;} que

minimice la funcion g,({t}) y se define o, = g, ({t; ).

La interpretacion es la siguiente: conforme el parametro de complejidad
a (penalizacion por complejidad) aumenta, el nodo {t;} es el primero que
hace que al podar sus ramas la medida de costo-complejidad del arbol

sea menor que sin podar, es decir que R, (ler;}) = R ({t;1); y el valor del

parametro « en el que se cumple esto es «;.

ii. Sedefineelarbol T; =Ty — Ty (a Ty se le podan las subramas de {;} ),
se define la funciéon
R({t})— R(Tyy,)
g2({t) = |”fzm| 1

oo EE?E

teT,

y se sigue el mismo procedimiento® para encontrar su respectiva «s.

ii. Se repite el mismo procedimiento hasta llegar al subarbol T = {t,}, en

donde {t,} es el nodo raiz del arbol original.

Al seguir estos pasos se encuentran la serie de arboles {T.} y la serie de
pardmetros de complejidad {«,}. Lo que resta ahora es escoger cual de estos

arboles es el mejor.

Notese que para oy = o < w44 €l arbol de minimo costo-complejidad T{a«) es el

mismo.

% Si para el subarbol k en algiin punto existen varias subramas que proporcionan el mismo valor (mfnimo)
de g;l-{{t}], el arbol subarbol k+1 se define podando todas estas subramas del arbol k.
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Por la forma en la que se define el costo-complejidad R.{) y la forma en la que
se escoge la serie de arboles y pardmetros de complejidad se asegura que
dado el &rbol T(x) no existe ningun otro subarbol con la misma complejidad

pero con menor error R().

A continuacion se muestran algunas consideraciones que se deben tomar en
cuenta cuando se quiere usar este algoritmo con los estimadores de validacion

cruzada.

Implementacion de la poda con errores de validacion cruzada

La implementacién de la poda requiere que se calculen todos los arboles de

costo-complejidad para cada valor de @ usando tanto £ como £, v+ = 1,2, ..., V.

Tomando la serie {a;} calculada a partir del arbol ajustado a la muestra £, se
debe recordar que arbol T, es el de minimo costo-complejidad para

o, = a < 044, €Ntonces se define @, como la media geomeétrica de ay, Y oy 54

= Ok O+

y notese que T{a, ) = T,.

La estimacion del error con estimadores de validacion cruzada es:

RV(T.) = RV (T ()

en donde R*¥(T(x;)) es el error estimado, con la Unica diferencia de que no se

calcula con T, sino con T{a,).

Teniendo las herramientas y la informacién necesaria para realizar la poda,

ahora se veran los argumentos que se toman en cuenta para decidir cual de los
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arboles de la serie que se acaba de generar es el adecuado para su uso en el

futuro.

Seleccién del mejor arbol

La medida de costo-complejidad permiti6 encontrar el &rbol que minimiza la
complejidad (parsimonia) dado un nivel de error cometido, con lo que se obtuvo
la serie de arboles T, =T, =--- = T Yy la serie de parametros o, <X a; < --- < ay,
pero aun queda la tarea de escoger cuél de estos arboles es el 6ptimo para

clasificar en el futuro.

Una idea inicial para escoger dicho arbol seria escoger aquel con el menor
error, la cual tiene un inconveniente: si se supone que el arbol con menor error
es T, y se vuelven a estimar sus errores pero usando distintas semillas (de
nameros aleatorios) para generar ya sea la muestra de prueba (estimadores
con muestra de prueba) o las particiones aleatorias (estimadores de validacion
cruzada), podria darse el caso de que los nuevos errores no coincidieran con

que T, sea el de menor error.

Para solucionar esto y estabilizar la variabilidad existente en las estimaciones

del error se utiliza la regla de una desviacién estandar.
Esta regla establece lo siguiente:

i. Se escoge T, como el subarbol con el menor error

ii. Se escoge T,,como el subarbol mas pequefio que cumpla que su error

sea menor al error de T, mas una desviacion estandar. Esto es:

R(T,)=R(Ty ) +o {ﬁ{?‘knj)

en donde:

1 ki es el maximo valor posible
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T o (ﬁ{Tkn}) es la desviacion estandar de la estimacion del error de Ty,

i.  Si existe tal Ty, entonces dicho arbol es el que se debe usar, en otro

caso Ty, es el arbol que se debe usar.

Estimando la desviacion estandar

Noétese que como cada elemento de la muestra es independiente entre si, se
tiene que la varianza del estimador R* es la suma de las varianzas de cada
uno de sus términos. Ademas, como todos los términos tienen la misma
distribucion, se puede decir sin pérdida de generalidad que la varianza de cada
uno de los términos es igual a la varianza del primero de ellos, por lo que la

varianza del estimador Rt< es:
Var(R®) = — (E ['[? —dl¥. }}4] —F [{Y — d(}i}}z]z)
N, 1 1 1

Usando los estimadores de momentos muestrales se tiene que

E [(}3 - d(}’l}}4] o %Z{yi —d(x)’
y

E [{Yl - d(}’l}}z] & N%Z{;ri —d(x))” =R
Tim1

Entonces la estimacion del error estandar del estimador del ECM para el caso

de muestra de aprendizaje’ es:

L |11 > (- ax)’ - (re)?

5(R™) =
- |
v NE*J N; i=1

4 La estimacion de la desvia  cién estandar para el caso de estimadores de validacién
cruzada se puede consultar en Leo Breiman et al, 1984
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Debido a la variabilidad del cuarto momento para calcular la desviacion
estandar de los arboles de regresion suele ocurrir que la regla de una
desviacion estandar sugiera que el arbol o6ptimo sea uno con un ECM muy
grande o con muy pocos nodos terminales, por lo cual se sugiere usar el
conocimiento previo del experimento que se estéd estudiando y poner a prueba
los resultados de T« y T antes de decidir cual de los dos sera que se utilizara

para la prediccion futura de datos.

Il. Ejemplo

Como se puede deducir de la metodologia, estos arboles funcionan mejor
cuando el dominio de las variables explicativas puede ser replicado mediante
rectdngulos cuya base no presenta rotacién con respecto a los ejes, situacion
qgue en el caso de los modelos lineales puede provocar que sus resultados

sean pésimos.

A continuacién se presenta un ejemplo con datos simulados (sin variables
categoricas), creado para mostrar una situacion ideal en la que estos arboles

podrian ser adecuados y mas recomendables que algan modelo lineal.

Se simularon 1500 observaciones de dimensién 3 x =(x;,x5,xz) con

x;~U(0,3), i =1,2,3y su respectiva variable de respuesta, en donde

Nu=0c?=1) si x;<1lyx,=<1
yuaNu=202=2) s5i ;<2yx,<2
Nu=40>=3) si €.0.c.

El uso de la variable x3 es Unicamente para mostrar que el algoritmo con el que

se ajustan estos arboles automaticamente selecciona las variables que sirven
para describir a la variable de respuesta. La representacion grafica de la

relacion entre las variables x4, x; y v es la que se muestra en la Figura 3.
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Figura 3:Relacion entre x1, X2,y

y~N(4,3)

y~ N(2,2)

y~ N(0,1)

1 2 3

Usando el software R y el paquete tree del mismo se ajusté un éarbol de
regresion en el cual se definid la regla de paro de manera que el nimero
minimo de observaciones dentro de los nodos fuera 25. El arbol obtenido es el
que se muestra en el Anexo 2, en donde la expresion que se encuentra sobre
cada particion es la pregunta que envia a las observaciones al nuevo nodo del
|l ado izquierdo en caso de que su respuesta
en caso contrario. El nUmero que aparece debajo de los nodos terminales es el
valor con el que dichos nodos pronosticaran a las observaciones que caigan

dentro de ellos.

En la gréfica del Anexo 2 se observa que el algoritmo de estos arboles sigue
buscando una particion tras otra hasta que la regla de paro se cumpla, sin
importar si estas particiones son de ayuda o no. Encontrar cual de las
particiones son de ayuda y cuales se deben eliminar es trabajo del proceso de

poda del arbol.

Para poder podar el arbol se simul6 la muestra de prueba con 500 registros
provenientes de la misma distribucién que la muestra de aprendizaje, entonces
genero la serie de arboles de minimo costo-complejidad. El resumen de dicha

serie de arboles se encuentra en la Tabla 1.
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Tabla 1: Arboles de minimo costo-complejidad

_—

\T\ alecm| - ECM+&‘T‘ a |lecm| ° lEcwm+
36 0 2.76 [0.209 2.97 19 12.56 2.65 [0.202 2.85
35 | 442 2.76 [0.209 2.97 13 13.07 2590 (0.198 2.79
32 | 5.83 2.74 (0.208 2.94 12 14.05 2.59 (0.197 2.78

31 | 698 | 2.72 |0.207 2.93 14.15 | 255 |0.194 2.75

28 | 8.05[ 2.69 |0.205 2.90 14.38 | 2.53 ]0.190 2.72

25 1882 2.67 [0.203 2.88 22.70 | 2.51 [0.187 2.70

24 19.08( 2.66 |0.202 2.87 249.75 | 2.73 |0.195 2.92

9
7
26 | 858 | 2.68 [0.204 2.88 6 16.69 | 2.50 ]0.189 2.69
5
3
1

23 |10.02( 2.65 |0.202 2.85 1143.53] 4.00 ]0.269 4.27

21 |110.19| 2.66 |0.202 2.86

En la Tabla 1 se aprecia que conforme el tamafio del arbol incrementa
decrementa el error cometido, pero llega un punto en el que agregar mas
nodos terminales en lugar de ayudar provoca que el error incremente de nuevo
(equivalente a sobreparametrizar un modelo lineal). Segun la Tabla 1 el arbol
de error minimo es el de 6 nodos, pero la regla de una desviacion estandar
sugiere utilizar el de 5 nodos, pues el ECM del arbol de 3 nodos ya es mayor a
2.69.

El arbol de 6 nodos terminales es el que se puede ver en la
Figura 4. Las particiones descritas por este arbol son parecidas a las de la
Figura 3, excepto por la particion que se encuentra debajo de la condicién

x, < 0.772203 que difiere de la Figura 3, ademas de que sus valores de

prediccidén son lejanos a 4 (que es el valor de la media que le corresponde).
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Figura 4: Arbol podado con 6 nodos terminales

X2 < 14'95829
x1<1]99836
401251039
%2 < 091251 x2 = 0.72203
x1 < 0.998042 | 369657993  4.220931679
2.03758091
-0.02957149  1.99112053

En la Figura 5 se encuentra el arbol sugerido por la regla de una desviacion
estandar, en donde se ve que las particiones (comparadas con las de la Figura
3) mejoran, ademas de que el valor de prediccién del nodo que causaba
problemas ahora es cercano a 4, por lo que (basado en la metodologia y el
conocimiento del experimento) se decide que el arbol 6ptimo es el de 5 nodos

terminales.

V. Conclusiones

La metodologia de arboles de regresion se presenta como una alternativa mas
a las tradicionalmente utilizadas para el ajuste y pronéstico de datos, pues son
una técnica no paramétrica de facil implementacion que suelen funcionar
adecuadamente en situaciones en las que los modelos mas comunmente

usados normalmente presentan problemas.
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En el ejemplo que se presentd en este articulo teniamos el conocimiento previo
de que no todas las observaciones provenian de la misma distribucion, pues

los parametros de la variable y estaban condicionados en los valores que
tomaran x; y x; La Unica consecuencia de lo anterior es que para calcular la

desviacion estandar se debid haber calculado la varianza de cada nodo y
calcular la raiz cuadrada de la suma de todas ellas, lo cual es valido pues

también se supone independencia de las observaciones.

Figura 5: Arbol podado con 5 nodos terminales

X2 = 14'95829

x1 < 199836

4.01251039

x2 < 091251
x1<=0.998042

3.99254485
2.03758091

-0.02957149 1.99112053

Retomando lo mencionado en el parrafo anterior y los resultados obtenidos en
el ejemplo es relevante mencionar que estos arboles podrian ser usados no
s6lo para el prondstico de datos, sino también como analisis exploratorio de
ellos, pues su algoritmo busca agrupaciones naturales de las observaciones,
de manera que si se tiene la sospecha de que dentro de la muestra no todas
provienen de la misma distribucion o fenémeno, los nodos terminales podrian
estar identificandolas y agrupandolas con aquellas que provengan de la misma

distribucion.
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Otro uso que se suele dar a estos arboles es Unicamente para explicar o

describir la relacion entre variables. Por ejemplo, si se piensa en una base de

datos de bienes raices, se podria utilizar estos arboles para averiguar qué

variables (distancia a centros comerciales o de trabajo, ubicacion, niumero de

recamaras, colonia, delegacion, antigiiedad, etc.) son las que hacen méas o

menos valiosa a las propiedades, en donde el tamafio del error queda de lado.

Finalmente, se resume a continuacion las principales ventajas y desventajas de

utilizar estos arboles para la prediccion de datos:

Ventajas

M

Al tratarse de una metodologia no paramétrica no es necesario hacer
supuestos distribucionales.

Hacen automaticamente la seleccidon de variables, equivalente a la
seleccién del modelo en regresion lineal.

Los resultados no tienen cambios ante la presencia de transformaciones
uno a uno de las variables explicativas.

Los arboles dan buenos resultados cuando la relacién entre las variables
explicativas con la variable de respuesta forma regiones facilmente
replicables con rectangulos. Ademas, se puede hacer combinaciones de
las variables explicativas para hacer el ajuste del arbol sobre ellas.

Entre mas variables categoéricas existan o entre mas posibles valores
tengan dichas variables resulta mas practico el uso de arboles, pues con
otras metodologias se debe crear demasiadas variables indicadoras
para ajustar un modelo. Esto no significa que de mejores resultados,
solamente sugiere que un primer acercamiento puede ser con arboles
de regresién por su practicidad.

Los arboles de regresion tienen mayor capacidad descriptiva, pues se
pueden representar mediante un dendrograma, que graficamente es
sencillo analizar. En cambio los métodos tradicionales generan una
ecuacion, que no en todos los casos describen de manera sencilla la
relacion entre variables y presentan dificultades para ser graficados

debido a la dimension (nimero de variables explicativas).
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Desventajas

T

La eleccién del arbol de tamafio 6ptimo es complicada, debido a que la
regla de una desviacion estandar no siempre funciona.

Cambios pequefios en las variables explicativas no necesariamente se
refleja en cambios pequefios en la prediccidén, pues la superficie de
prediccidn no es suave, sino que es la union de tantos planos como
nodos terminales existan en el arbol.

Si las variables explicativas de una nueva observacion toman valores
fuera del rango observado dentro de la muestra puede suceder que no
exista un nodo terminal que describa adecuadamente a la nueva

observacion.
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Anexo 1:
Diagrama de flujo del procedimiento
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Grafica del arbol T ax

Anexo 2
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Satisfaccion de clientes: Una aplicaciéon del analisis CHAID.

Erandeni Juérez Lép ez
erandeni jl@yahoo.com
Teléfono: (+52 55) 56022718

Resumen

Se presenta una breve explicacion de la teoria detras del andlisis CHAID asi como

una aplicacion.

l. Introduccién

Hoy en dia, mantener los clientes en un negocio 0 empresa es muy
importante.  Como negocio se espera que la calidad de servicio que se
brinda a los clientes sea la mejor pero cuando se tienen demasiados, se
puede disminuir. Al suceder esto, se puede provocar que los clientes dejen
de requ erir de los servicios de la empresa y busquen en la competencia un
mejor servicio.
Cada cliente tiene necesidades diferentes y puede estar satisfecho con el
servicio que se le otorga o a disgusto en algunos aspectos. La insatisfaccién
en los clientes siemp re va a ser un indicador de que se esta realizando algo
erroneo, provocando que la empresa quiera saber las causas de este
malestar en sus clientes.
En este trabajo se analiza la satisfaccion de los clientes de una empresa
distribuidora de productos de li mpieza y cuidado personal que llamaremos
0 A Bcumpliendo con dos objetivos:

1. Explicar las razones por las cuales un cliente esta satisfecho o no

con | a empresa AnAO0 por medi o de un ans§s

5 . T . ..
Por problemas de confidencialidad no se menciona el nombre de la empresa ni cifras exactas sobre sus
resultados.
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CHAID (acronimo de  Chi-squared Automatic Intera  ction Detector

desarrollado por Gordon V. Kass en 1980).

2. Explicar de manera sintética los pasos para llevar a cabo el analisis
de CHAID, exponiendo las distintas opciones que se presentan
durante el proceso para obtener el resultado que mejor explique

realidad.

Este trabajo esta organizado en tres capitulos. En el primer capitulo se da una
descripcion de los datos que se van a analizar. El segundo trata de la teoria
del CHAID, donde se expone el filtro y las distintas reglas que se aplican
durante el andlisis para obtener el resultado final. En el dltimo, se plantean los
distintos resultados obtenidos al realizar el CHAID y se interpreta el elegido

para explicar la satisfaccion de los clientes.

Con la utilizacion del CHAID se pretende encontrar una fo rma sencilla de

explicarle a |l a distribuidora o0A¢6 |

satisfecho 0 no con sus servicios.

. Marco teérico de la base de datos.

la

aspe

La distribuidora de productos de | impieza

empresa mexicana que  tiene mas de 10 afios de existencia y mas de 5

sucursales ubicadas en diferentes estados de la Republica Mexicana.

0OA6 cuenta con un amplio surtido de
jabén para ropa, detergente, suavizante, shampoo, jabén de tocador,
toallas sanitarias, entre otros, y busca satisfacer las necesidades de un sector
de la poblaciéon distribuyendo los productos principalmente a pequefios
comercios y mini supers que se encuentran en las principales ciudades del

pais.

El objetivo principal quee 0 A0 busca es | ograr una

excelente calidad en el surtido y revision de sus productos, intentando ser el

distribuidor principal de sus clientes y atraer a otros. Esto implica el contar con

una amplia capacidad de surtido, almacenes y suficientes unidades de

produc

entre
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reparto para asi cubrir un importante nimero de comercios, brindando una

buena calidad en el servicio.

L a di stribuidor a O0AO hace un |l evant ami ent «

preferencias y caracteristicas de sus clientes.

La encues ta tiene como objetivos el conocer:
La distribucién de ventas de sus clientes.
1 Las necesidades del mercado, por ejemplo, el tipo de producto que

mayor demanda ha tenido ultimamente.

Preferencia de |l os clientes respecto a | a
M Lasatisfacci - n de | os clientes de AAO respecto
ofrece.

Para el 2009 la encuesta fue realizada a méas de 4000 comercios, con la

metodologia de cara a cara. Estos comercios constituyen una muestra

al eatoria del tot al d e ndo lun ermort de sestindaeion 0 A 6 1
muestral del 2% sobre la proporcion de clientes no insatisfechos, es decir, los
clientes totalmente satisfechos, satisfechos y ni satisfechos ni insatisfechos. 6

Los encargados de levantar la encuesta son los repartidores de produ ctos de

|l a empresa O0AO0. £sta es aplicada a negoci c
persona a la que se le pide contestarla, es el encargado de la compra de

productos a los distribuidores dentro del negocio.

La encuesta consta de 21 preguntas divididas en 4 partes:
1. Datos generales del entrevistado, del negocio vy del

entrevistador.

® El 2% de error se calcula poedio de la férmula de error muestral:

' T )
= «p1-p)
I=g " -
[~
B
A
b1

En la que n es el tamafio de la muestrs,es el estimador de la proporcién de los clientes no satisfechwsg utiliza para determinar la
probabilidad de éxito en la estimacion de la grarcion de los clientes no insatisfechos que se desea.
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2. Distribuidores: caracteristicas de la competencia de la empresa
AAO.
3. Clientes: necesidades, caracteristicas y satisfaccion de los
clientes de AAO.
4. Cliente final: caracteristicas de las compras y preferencias de
productos del mercado.
Las preguntas de la encuesta que son objeto de estudio en este trabajo
provienen de la 3ra parte de la encuestay son:
-AaQu® tan satisfecho se siente tos®n O0AO en | «
a. Todoslosservic i 0os de @AAO
b. Servicio ofrecido por el vendedor: actitud del vendedor al
entregar su pedido y al hacerle observaciones sobre su trabajo y/o
el pedido recibido.
c. Servicio telefénico: atencion que recibe al llamar para realizar su
pedido.
d. Puntualidad
e. Reconocimie nt o por fidelidad: qgu® tanto
antigiiedad como cliente.
f. Pedidos completos
g. Facilidades de pago
h. Condicién de productos recibidos
i. Publ icidad de productos: publicidad ob
para promocionar los productos en su negocio.
Las posibles respuestas para todas las preguntas (de la a ala i) son:
1 = Totalmente Insatisfecho
2 = Insatisfecho
3 = Ni satisfecho, ni insatisfecho
4 = Satisfecho
5 = Totalmente Satisfecho
Los servicios 0 apoyos mencionados en los incisos a al i son los que la
empresa OA6 considera que influyen direct

negocio para escogerlos como distribuidor principal y, que el fallo en alguno
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de estos puntos pueden hacer que el cliente se sienta muy insatisfecho con

el servicio ofrecidoydejarde ser cl i ente de O0AO0.
[l Teoria del CHAID

El andlisis de segmentacibn es una técnica estadistica que permite
seleccionar las variables que son relevantes en la explicacion de otra

variable especifica, por ejemplo, qué servicios 0 apoyos son relevantes para

los clientes para explicar | a satisfacci - -n
A la variable que se desea explicar se le llama la variable dependiente (Y), y

las variables que explican el comportamiento de Y se les llama variables
explicativas o predictoras ( *.....%;). La escala de las variables puede ser de

razén o categédrica ya sea nominal u ordinal. En nuestro caso la variable Y

ser8§8 0aQu® tan satisfecho se siente con
variables explicativas seran el resto; siendo todas las variables que se utilizan

dentro de este trabajo de tipo ordinal.

En el andlisis de segmentacion se tiene la finalidad de dividir el conjunto de
individuos objeto de estudi o, |l os clientes

caracteristicas de las variables  predictoras, siendo estos grupos homogéneos
y mutuamente excluyentes entre si, para asi poder predecir o explicar el
comportamiento de la variable dependiente Y.

Una de las formas de encontrar las variables que mejor explican la
satisfaccion de los servic ios en general (Y), y con las cuales se forman los
grupos, se hace por medio de un andlisis llamado CHAID.

El CHAID es muy utilizado como una técnica exploratoria de datos o como
una opcién para analizar datos cuando éstos no cumplen con los supuestos
estadisticos para realizar otros andlisis. Si los datos son de tipo categorico no
se basa en ninguna distribucién probabilistica de los datos.

El CHAID utiliza variables nominales u ordinales pero también puede utilizar
variables continuas sélo que para éstas crea categorias de manera que las

convierte en ordinales.
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Una de las ventajas del CHAID es que la relacibn entre la variable
dependiente y las variables predictoras se visualiza mediante la imagen de
un diagrama de arbol, conocido como arbol de clasificac iGn o decision.
El arbol de clasificacion tiene como base un nodo inicial formado por todos
los datos. Después se tiene un primer criterio que divide a este nodo en dos o

mas grupos llamados nodos hijos (Gréfico 1).

Modao inicial

Criterio 1

Modo hijo MNaodo hijo Modo hijo

Gréfico 1

Para cada nodo hijo se bu sca otro criterio para dividir los datos nuevamente,
por lo cual, los nodos hijos se vuelven nodos padres y de éstos salen nuevos

nodos hijos creando asi la estructura de un arbol (Grafico 2).

Modo
inicial

gjaodcig Nodo hiio] | Nodo hijo

ey
Modo hijo Modo hijo

Grafico 2
Un arbol de decision no utiliz a un modelo estadistico formal, utiliza un
algoritmo para clasificar los datos mediante los valores de las variables.
Existen diferentes algoritmos para construir estos arboles, las diferencias
principales entre éstos radican en las estrategias de terminac ion, en la toma
de decisiones y en la regla adoptada de clasificar los datos, es decir, de
particionar los nodos.
En el caso del CHAID se selecciona la variable que mejor explica a la
variable Y, X, como primer criterio para dividir al nodo ini cial de forma que

cada nodo hijo esté compuesto por un grupo de valores homogéneos de X

Este proceso se repite hasta que el arbol se ha desarrollado por completo.
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Para identificar las mejores variables predictoras se realizan pruebas
estadisticas que a su vez dependen de la escala de Y.
Se pueden elegir distintas opciones al realizar el algoritmo de CHAID. Estas
opciones incluyen: la posibilidad de elegir el criterio a cumplir para unir
categorias, alfa -merge (z,) 0 para separar, alfa -split (.}, la profundidad que
se desea que tenga el arbol o el numero de individuos que debe de tener
como minimo cada nodo.
A continuacién se describe, en forma general, los pasos del algoritmo del
CHAID:
1. Para cada variable predictora X, se quiere disminuir el niumero de
categorias que posee, reduciendo la complejidad de la segmentacion sin
tener pérdida de informacion. El procedimiento dependera del tipo de
escala de las variables:
a. Variables nominales: Cada valor de la variable prono sticadora puede
ser agregado a cualquier otro valor de la misma variable.
b. Variables ordinales: Un valor de la variable sélo puede ser agregado
a otro si es contiguo en la escala. Por ejemplo, se puede fusionar las
categorias <<muy insatisfecho>> con <<insa tisfecho>> pero no
<<muy insatisfecho>> con <<totalmente satisfecho>>.
c. Variables con valores perdidos: los valores perdidos se tratan como
otra categoria <<no contesta/ no sabe>> y puede agregarse a
cualquier otra categoria.
Para la formacion de grupos de categorias homogéneas los pasos son
los siguientes:
I. Se forman todos los pares posibles de categorias. El nimero de

pares dependera del tipo de variable que se tenga.

Por ejemplo, en la variable de puntualidad, que presenta cinco posibles
valores (1 = Totalmente Insatisfecho, 2 = Insatisfecho, 3 = Ni satisfecho, ni
insatisfecho, 4 = Satisfecho, 5 = Totalmente Satisfecho) el niumero posible

de pares serian 4, pues es una variable ordinal.
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Tabla 1.
Pares posibles de la variable

puntualidad

Muy insatisfecho -Insatisfecho

Insatisfecho -Ni satisfecho/ Ni
insatisfecho

Ni satisfecho/ Ni insatisfecho -
Satisfecho

Satisfecho -Totalmente satisfecho

il. Para cada par posible de  X; se realizara una prueba respecto a Y
para saber si ese par de cate  gorias debe fundirse o no. La prueba
usada depende de la escalade Y.

a. Si Y es continua se realiza una prueba de hipétesis llamada

prueba F, donde se prueba si las medias de Y para diferentes

categorias de X son las mismas o no ’. La hip6tesis nu la es que las

medias son iguales para las diferentes categorias de X. En esta

prueba se calcula el estadistico F y se compara contra tablas de la
distribucion F de Snedecor, obteniendo asi un valor de probabilidad
llamado valor -p&.

b. SiY es nomi nal, se calcula una tabla de contingencia, formada
por las categorias de X y las categorias de Y para llevar a cabo una

prueba de hipétesis llamada chi -cuadrada de independencia  °.

" La pruebaF tiene como supuestos:
9 Para cada categoria d¥;, la distribucién de la variabMes normal.
1 La desviacién estandar de la distribucion Wes la misma para cada grupo.
1 La pdblacién de cada categori&’;, es independiente.

8 El valomp basado en la pruebaFes calculado por:
o

e ar P = - e R el
=|-PI|-|"-|_1'\_||"::.|-| =
FLrid L 1) =1I

donde: & = 7

Para mayor detalle consultar [9].

9 . .
La pruebachi-cuadrada tiene como supuestos:
1 Los datos preienen de una muestra aleatoria.
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La prueba chi -cuadrada contrasta si el par de categorias de X son
heterogéneas respecto a Y, es decir, si son dependientes. La hipotesis
nula es que las categorias de  X; son homogéneas respecto a Y.

Existen 2 estadisticos que se pueden calcular para llevar a cabo esta
prueba: estadistico chi -cuadrado de Pearson x* o0 el estadistico de la
razon de verosimilitud ¢*, los valores de ambos son calculados por
medio de la tabla de contingencia previamente mencionada.

Para cualquiera de los estadisticos que se calcule se realiza una
comparacion con la distribucién chi -cuadrada »® obteniendo asi el
respectivo valor -p*°.

c. SiY es ordinal (como es el caso de nuestro estudio), al igual que
cuando Y es nominal, se realiza una tabla de contingencias y se
calcula el estadistico de la razon de verosimilitud g, La diferencia
reside en que este estadistico se calcula utilizando un modelo de
asociacion de Y desarrollado por Goodman [6] llamado modelo de
efectos por renglén . De la misma manera al obtener el estadistico

se re alizard la prueba chi -cuadrada obteniendo asi su respectivo

valor -p*?.

1 Las variables tienen escala de tipo nominal u ordinal.
1 Las frecuencias esperadas de la tabla de contingencia sean mayores a 5.

10 . . L
Las férmulas correspondientedas estadisticos y los valogeson:

Donde V;; es la frecuencia observadi-'r:;} es la frecuencia esperadaz sigue la distribuciéon de una ckiuadrada con d=1)(31)
grados de libertad. Consultar [9] paraayor detalle.

" El modelo de efectos por renglén tiene los supuestos siguientes:
1 Los datos que se utilizan para realizar la tabla de contingencia provienen de una muestra aleatoria.
1 Latabla de contingencia noi¢ne celdas vacias .

Estos supuestos son ciplidos por nuestros datos.

- . T, 1 \
El estadisticde razén de verosimilituge calculaH = = 2 Xf_, 3= _, fyin| _]

Donde £ son las frecuencias esperadas bajo el modeépindependencia de columnas yenglones y . son las frecuencias esperadas
bajo elmodelo de efectos por renglénConsultar [6] y [8] para mayor detalle.

12 g valomp secalcula como & = Fix%, = H*) Consultar [6] y [8] para mayor detalle.
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Después de realizar alguna de las pruebas anteriores, se
escoge el valor-p que sea mayor entre todos los pares
posibles. El elegido se compara contra un nivel alfa
preestablecido llamad o0 =, (alfa -merge), si éste es mayor a G
entonces nuestro  valor -p no serd significativo, es decir, el del
valor -p no es suficiente para rechazar la hipotesis nula y, por
lo tanto, se aceptara provocando que se fusionen el par de
categorias y creando una nueva categoria; si €s menor nos
dice que el valor-p es significativo, es decir, su valor es
suficiente para poder rechazar la hipétesis nula y que las
categorias no se fusionen, esto implica que son heterogéneas

entre si respecto a los valores de Y.

iii. Si se ha fusionado un determinado par de categorias, se procede

a realizar nuevas fusiones de los valores de X;, esta vez con una

categoria menos pues dos categorias ya han sido fusionadas.

iv. El proceso termina cuando ya no se pueden realizar fus iones,
esto es porque los p -valores de las pruebas que realizamos son

menores que la =, establecida.

V. Si el analista considera que alguna categoria contiene muy pocas
observaciones para el andlisis, se puede fusionar con la categoria

mas similar por medio de una prueba de hipétesis.

2. Después de hacer la combinacion de categorias para cada variable X,

se procede a encontrar la variable que mejor pronostica a Y, es decir, la

variable X que por medio de s us valores puede formar grupos

homogéneos dentro de si para explicar de mejor manera los valores de Y.
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Para cada X;, con sus nuevas categorias, se procede a realizar una prueba

de hipotesis donde la hipétesis nula es si X es indepen diente de Y. Esta
prueba se realiza con el mismo procedimiento explicado anteriormente,
dependiendo del tipo de variable que sea Y. Realizada la prueba

correspondiente se obtiene el valor -p de cada X;.

La probabilidad de que el valor -p sea sig nificativo aumenta con la
realizacion de las pruebas de hipoétesis realizadas previamente para fundir
categorias. Una forma de contrarrestar este aumento es multiplicando el

valor -p por el ajuste propuesto por Bonferroni 13

3. Seleccionar la variable predicto ra X cuyo valor -p sea el menor y se
compara con el nivel alfa preestablecido z: (alfa -split).

a. Siel valor -p escogido es menor o igual que z: entonces se rechaza la
hipotesis nula, y X se convierte en la variabl e predictora de Y y se realiza
la segmentacién de los datos conforme al nUmero de categorias de X:.

b. Siel valor -p es mayor no se realiza la segmentacion.

4. Si se realizé la segmentacion, se procede a la ejecucion de sucesivas
segmentaciones para cada uno de los grupos formados por la anterior
segmentacion, siguiendo los mismos pasos del 1 al 4 hasta que se cumpla
alguna de las condiciones del filtro de segmentacién o de alguna de las

reglas de parada.

'3 Bonferroni propone que al realizar B pruebas de significancia, cada una con significancide rechazarla hipétesis nulala
significancia total.z-.! debe de ser menor o igual que la suma de cada una de las significaciones, esto es,

a <Y a

R
T = 4 M

Evitandoasiel riesgo de rechazar inadecuadamente una hipétesis por realizar mdltiples prudbasignificancia. Para aplicar esta
desigualdal se debe multiplicar el valgr final por el nimero posible de pruebas de significanciaglizadascalculandose a partir del
ndmero de categorias inicialés de la variable¥; y elnimero de categoriad.+) restantes tras la fusion. El calculo de B depende del tipo
de escala de la variable.

r o — 1y o
| | ordinagl
wr—1/

r—1
. F—=2)
B = 5 -1y — nominal

i ! (e — 1)l

PR

| 1+ 1 |  ording. com VEOTES PETRIA0S

P b — 1/ I

r—2 1
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El filtro y las reglas de parada son criterios  que se establecen para que el
analisis de segmentacion tenga limites pues si no se puede dar el caso de
que se produzca una gran cantidad de nodos de tamafio muy pequefio y
dificiles de interpretar.

Filtro de segmentacion:

Se encarga de no permitir segment  aciones que no sean estadisticamente
significativas.

Este filtro puede ser aplicado en la agrupacion de categorias de una
variable y en la seleccion del mejor pronosticador.

En el proceso de agrupacién de categorias se desea determinar la
significacibn min ima (=, para que dos categorias de una variable queden
englobadas en el mismo grupo. La z, de 0.05 es el valor utilizado mas
comunmente 14, Si la significacion ( valor-p) de la prueba estadistica de dos
categorias de la variable independi ente X es menor que este valor, se
rechaza la hipétesis nula provocando que las 2 susodichas categorias
queden separadas y se pueda proseguir con la segmentacién. En cambio, si

el valor es superior a 0.05 las categorias se funden, si quedan agr upadas
todas las categorias de todas las variables, la segmentacion se detiene.

Los valores extremos permiten comprender con mayor eficacia el efecto del

filtro de segmentacion. Si se escoge el mayor valor posible de la o, entonces,
la agrupacid n o reduccion de categorias de las variables se convierte en
imposible y, siempre que haya significacion entre pronosticador y variable
dependiente, la segmentacion se formard con una determinada variable

tantos grupos como categorias se tengan, tendiendo a crear una
segmentacion mas frondosa, mas amplia.

Si en vez de poner el nivel de significancia muy grande se sitla en un valor
bajo, por ejemplo .0001, en lugar de producirse mas subdivisiones entre los
grupos, se generarian menos divisiones entre las ca  tegorias, con el riesgo de
gue una determinada variable no funcione como un buen pronosticador

pues todas sus categorias podrian quedar fundidas.

!* Este valor fue mencionado por R.A. Fisher en 1925 en su liStatistical Methods do Reserach Workéaside comentd que en ese
nivel (.05) se tiene el tamafio de dos desviaciones estandar y que es conveniente tomar ese punto para determinar si es significante
Este libro fue de gran impacto y empez6 a ser utilizado de manera convencional. Mayor detalle consultar [15] y [16].
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En el proceso de seleccion de variables, se tiene una forma directa de
finalizar la segmentacion, pues después de encontrar el pronosticador con
menor significacion, si no es inferior al limite establecido «; No se tendré
ningun otro pronosticador que cumpla también con esta propiedad, por lo

que el proceso de division de los datos termina.

Siz,=1, la segmentacion se produce por todas las variables existentes pero si

z;= 0.0 no se produce ni siquiera en el ler nivel pues la significacion de un

pronosticador por muy pequefia que sea siempre es superior a cero.

Reglas de parada:

1. Por tamano:

Su principal objetivo es evitar que se formen grupos muy pequefios
durante el proceso de segmentacion.

La regla de tamafio puede aplicarse en dos momentos: antes de la
segmentacion (Na, nodo padre) y después de la segmentacion (Nd,
nodo hijo).

En el caso del nodo padre, la segmentacion se detiene si el nodo que se
quiere separar tiene un tamafio menor a Na.

En el caso del nodo hijo, no se puede formar un grupo si no tiene un
namero establecido de componentes, es decir, si al crear un nuevo
nodo (n odo hijo) su tamafo es menor a Nd no se crea el nodo y se
funde con la categoria mas similar.

2. Por nivel:

Consiste en determinar un nivel (Ns, profundidad) méaximo de
segmentacion. Por nivel se entiende cada una de las franjas horizontales
del arbol.

La primera franja horizontal corresponde al nodo principal, la segunda a
la primera segmentacion, la tercera a la segunda y asi sucesivamente.
Este filtro evita que se formen multiples segmentaciones en segmentos

grandes de los datos. Asimismo, contribuye a simp lificar los resultados en
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la medida en que reduce directamente el numero de variables
necesarias para predecir la variable dependiente.
3. Por pureza:

1 Si un nodo es puro, es decir, todos los casos del nodo tienen el

mismo valor para la variable dependiente Y, el nodo no sera dividido

y se detendra la segmentacion.
1 Si en la segmentacion de un nodo todos los nodos hijos tienen
los mismos valores de Y y se ha llegado al nivel de profundidad

deseado, el nodo no se divide.

Los datos que se tienen que analizar para encontrar la satisfacciéon de los
clientes de O0AO6 son de tipo ordinal
variable en funcién de otras, es por esto que el CHAID resulta util para este

trabajo proporciondndonos ademés una forma

V. Resultados

En éste capi tulo se exponen algunos de los arboles CHAID que se pueden

obtener aplicando distintos parametros en las reglas de parada vy el filtro de

segmentacion y también se obtiene el mejor resultado para explicar la

y

S €

satisfacci-n de | os «cl| i e grandessquedeste resaltade mpr e s a

sea sencillo de explicar y entender por el cliente.

Nuestra variable dependiente Y sera:

aQu® tan satisfecho stedosslds eenvicies ?.cSemdo deApb

ordinal con los posibles siguientes valores:

1 = Totalmente Insatisfecho
2 = Insatisfecho
3 = Ni satisfecho, ni insatisfecho

4 = Satisfecho
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5 = Totalmente Satisfecho

Esta variable es de orden creciente pues cada numero indica que la
satisfaccion es mayor que la del nimero anterior.

Las variables con las que expli camos a Y son:

(@)
>
O

-AaQu® tan satisfecho se siente con

X, = Servicio ofrecido por el vendedor
X, = Servicio telefénico

X; = Puntualidad

X, = Reconocimiento por fidelidad

X; = Pedidos comp letos

X, = Facilidades de pago

X, = Condicion de productos recibidos
X, = Publicidad de productos

En éste caso, como le mencionamos anteriormente, nuestras variables

explicativas también son ordinales y tienen los mismos valores de respuesta

quela:

1 = Totalmente Insatisfecho

2 = Insatisfecho

3 = Ni satisfecho, ni insatisfecho

4 = Satisfecho

5 = Totalmente Satisfecho
El analisis CHAID se realiz6 con el paquete estadistico SPSS 16.0. En éste se
indica qué tipo de variables son las que se utilizan, pues dependiendo de los
tipos se realizan las pruebas de hipétesis adecuadas.
En nuestro caso como Y es variable ordinal, se calcula el estadistico de la

razon de verosimilitud H- y se compara con el valor de la distribucion ch

cuadrada para obtener el valor -p. En todos los arboles se usa el ajuste

Bonferroni para las significaciones de las pruebas.
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Se obtienen distintos resultados, dependiendo de las reglas de parada o filtro

de segmentacion que estipulamos,

las d

iferencias e

proporcionarnos arboles muy grandes o muy pequefos.

A continuacion se presentan algunos casos para observar la diferencia que

se puede obtener de resultados y finalmente se presenta la mejor solucion.

Las frecuencias de la variable dependien

Se puede observar que el 68% de las personas estan satisfechas con los

ser vi

: B Totalmente insatisfecha

1| B |nzatistecho

: Mi satisfecho, ni insatisfecho
| B Satistecha

: Totalmente =atisfecho

cios que |

e

te a explicar son:

Todos o= servicios

Mode O
Category &

B Totalmente insatisfecho
B Inzatisfecho

1.3
28
Mi =atisfecho, ni insatisfecho 159

B Satisfecho 63.0
Totalmente satisfecho 12.0
Tatal 100.0
""""""""" i =
Grafico 3

of rece

0OAO Yy s-

(0]

insatisfechos con los servicios. Este bloque es muy importante pues aunque

representan un muy pequefio porcentaje se puede detectar en qué servicios

o

estén satisfechos; teniendo como fin principal especial atencién hacia éstos,

apoyos

son en

0os ¢

ue OAO est §

sin descuidar los servicios d onde los clientes estan satisfechos.

f

al

Cabe mencionar que los negocios a los cuales se les hace la encuesta son

cl

entes de

0AO0,

est

0 puede

respuestas y que los clientes no hayan sido sinceros totalmente.

Resultado 1.

Para este primer resultado se escogen los siguientes parametros:

n éstos pueden

el

4.1

ando

provocar
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- Alfa-merge =, =.05

- Alfa -splitting =, =.05

- Tamafo nodo hijo Nd = 1%

- Tamafo nodo padre Na = 2%

- Nivel de profundidad del arbol Ns = 8
El alfa-merge y alfa -splitting se definieron en un nivel convencional para
comparar si un valor -p es significativo o no.
Los tamafios de Nd y Na se situaron en el 1% y 2% aproximadamente del
tamafo de la muestra, con estos niveles se permite tener nodos hijos de
minimo el 1% de los clientes.
El nivel de profundidad es de 8, con este nivel estamos permitiendo que
todas las variables que son significativas para explicar a Y sean utilizadas en
la solucion.
El resultado al fijar estos niveles corresponde a un arbol muy frondoso pues
tiene una profundidad de 6 niveles, y estd compuesto por 75 nodos en total.
Este resultado es muy detallado y resulta muy dificil para el cliente poder

entender toda la informacion al mismo tiempo.

Resultado 2.

Se presenta un arbol reducido, donde los parametros que se eligieron son:
- Alfa-merge =, =.01
- Alfa -splitting =, =.01
- Tamafo nodo hijo Nd = 10% encuestados
- Tamafo nodo padre Na = 20% encuestados.

- Nivel de profundidad del arbol Ns =1

Con el alfa -merge y el alfa -splitting de .01, se es mas exigente al fundir
categorias y al encontrar un pronosticador. El nivel de profundidad se fija en

1 permitiendo que solo una variable X sea la que explica a Y. El tamafo de



los nodos son 10% y 20%, respectivamente, de | total de los encuestados,

permitiendo con esto que los nodos tengan minimo el 10% de los clientes.

Al analizar el resultado de este arbol se observa que no es posible explicar
adecuadamente la satisfaccion en general de los clientes pues, como se
puede observar en el gréfico 4, los tres nodos hijos nos conducen a que los
clientes estan satisfechos o totalmente satisfechos. Esto se da pues el niumero
de clientes que estan insatisfechos y totalmente insatisfechos son menos del
10% de los encuestados y no es tamos permitiendo que ningin nodo se forme

con menos del 10% de los clientes.

Todos los semicios

Node O
Categony %
——————————————— | Totalmente inzatisfacho 13
I Totalmente insatisfecho | B Inzatisfecha 2z
: B Inzatistecha : B Ni zatisfecho, ni inzatisfecha 159
| B Nij zatisfecha, ni insatisfecho | B Satisfecho G20
| B satisfecho : Totalmente zatisfecho 120
| ® Totalmente satisfecho | Total 1000
L o i e o e o P e o 4
=
Pedidos c|ompletos
Adj. P-value=0.000, Chi|-squale=235?'.305, di=8
Totalmente satisfecho Satisf|echo Ni satisfecho, ni inzatisfecho; Insatisfecho; Totalmente insatisfechao
Mode 1 Noc!e2 Mode 3
Category % Categon % Categary %
Totalmente insatisfecho 0g Totalmente insatisfecho 05 Totalmente inzatisfacho za
B Inzatisfechao 1.4 B Inzatisfecho 13 B Inzatisfechao 6.2
B Hisatisfecho, ni inzatisfeche 5.5 B Nizatisfecho, ni inzatisfecha 5.4 B Nisatisfecho, ni inzatisfecha  33.7
B Satisfecho 41.4 B Satisfecho 2.1 B S atisfecho 54.0
Totalmente satisfecho 1.0 Totalmente satisfecho 77 Totalmente satisfecho 32
Taotal 13.0 Tuotal 858 Tuotal 3.2

Gréfico 4. Resultado 2

Resultado final:

Para poder obtener el arbol que mejor explique los resultados, se toma en
cuenta los objetivos a cumplir:
- Poder explicar el porqué d e cada uno de los grados de satisfaccion

de los clientes.
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- Que el resultado sea facil de explicar y entender hacia el cliente.
Los parametros que se usaron fueron los siguientes:
- Alfa-merge =, =.01
- Alfa -splitting =, =.01
- Tamaf o nodo hijo Nd = 50
- Tamafno nodo padre Na = 100

- Nivel de profundidad del arbol Ns = 3

Las «'= se fijaron al igual que en el resultado anterior provocando que la
segmentacion sea mas exigente al fundir categorias y encontrar un
pronosticador.

Los tamarios de los nodos (Nd, Na) se fijaron en niveles pequefios, menores al
4% de la muestra, pues el objetivo es poder explicar todos los niveles de
satisfaccion, y el porcentaje de clientes que dijeron estar <<Totalmente
insatisfecho>> e <<Insatisfecho> > fue el 4.1%.

La profundidad del arbol la fijamos en 3 con esto, se busca que la
interpretacion del arbol sea sencilla de explicar al cliente limitando al
resultado a solo tener méximo tres variables explicativas para cada grupo.

El arbol fina | se puede a preciar en 4 partes , Grafico 5.1 a 5.4.

En estos gréficos se puede apreciar que hay algunos nodos que tienen un
signo de (+) en la parte de abajo. Estos signos nos indican que hay mas
nodos hacia abajo, nodos hijos, pero éstos nos predicen el mismo valor del
nodo padre que es el que posee el (+), por lo que, no se muestran. Esto se
hizo pues es mas facil explicarle al cliente las caracteristicas de uno de sus

tipos de cliente respecto a una variable, que respecto a dos o a tres.

De acuerdo al arbol de CHA ID obtenido se puede explicar qué es lo que
hace que un cliente est® satisfecho o no
7 Cliente Totalmente satisfecho: en el grafico 5.1 se puede observar
que hay dos tipos de clientes que reunieron las mismas caracteristicas

para estar muy satisfech o con A AO:
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0 Los negocios que estan <<Totalmente satisfechos>> con
pedidos completos y con la publicidad de productos.
oY los que estdn <<Totalmente satisfechos>> con pedidos
completos, <<Satisfechos>> 0 <<Ni satisfecho/insatisfecho>>
con la publicidad de p  roductos y <<Totalmente satisfechos>> con
el servicio ofrecido por el vendedor.
Esto nos dice que un <cliente est$§
pedidos, publicidad y el servicio que recibe son muy buenos. Estos tres
servicios/ apoyos dsbe de marteser ygno eescidad para
tener clientes mas satisfechos y mantener a los que ya estan totalmente
satisfechos.

{ Cliente Satisfecho: el 68% de los clientes a los que se les aplico la

totalrr

encuesta estan satisfechos con AA O . En el gr 8fico 5.2

observar las principales caracteristicas que reunen los clientes como lo
son:
0 <<Satisfecho>> con los pedidos completos.
0 <<Ni satisfecho/insatisfecho>> con los pedidos completos
y <<Satisfecho y totalmente satisfecho>> con el servicio
ofrecido por el vended  or.
Al observar a detalle el arbol se puede notar que los clientes
clasificados como satisfecho estan en 6 de 12 nodos finales esto, por
una parte, muestra que muchos nodos llevan a que el cliente esta
satisfecho, lo cual era de esperarse pues, como se men ciono, son el
68% de todos los clientes. Por otra parte, se obtuvieron 6 perfiles
de clientes satisfechos pero para facilidad de comprension del cliente
s6lo se escogieron 2 que reunian a la mayoria (84%) de los clientes
satisfechos.
Un cliente esta satsf echo con 0A6 si no est
pedidos completos ni con el servicio que le da el vendedor. Asi como
en el caso de los clientes totalmente satisfechos, los servicios que mas
le importan al cliente final son los pedidos completos y que el

vende dor tenga buena actitud hacia ellos.

8 i ns
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1 Cliente Ni satisfecho, ni insatisfecho: éstos componen el 16% del total
de los clientes. En el grafico 5.2 y el 5.3 se encuentran los nodos que
explican a este tipo de cliente. Sus caracteristicas son:
0 <<Ni satisfecho , ni insatisfecho>> con los pedidos completos y
de <<Totalmente insatisfecho>> a <<Ni satisfecho, ni
insatisfecho>> con el servicio ofrecido por el vendedor.
0 <<Insatisfecho>> con los pedidos completos, de <<Ni
satisfecho, ni insatisfecho>> a <<Totalmente s atisfecho>> con el
servicio ofrecido por el vendedor e <<Insatisfecho y Totalmente

insatisfecho>> con la puntualidad.

Estos clientes nos dicen que reciben un servicio ni bueno ni malo, esto
es sefial de dos cosas, por una parte, que no se esta ofreciendo u n
buen servicio en los pedidos completos ni por parte del vendedor v,

por otra parte, que a pesar de esto los clientes no estan insatisfechos.

10z



| Hode D i
| __Category i3 \
E M Tatalmerte insatisfecha 1.3 i
| B Insatisfecho 2z |
i Hi satisfecha, ni insatisfecho 154 E
E B Satizfecha fig.0 :
| _Totalmente satisfecha 12.0 '
| Total oo |
_______________________________ =

Pedidas completos
Adi. P-walue=0.000, Chi-square=1616.191, df=4

» Satisfecha
MNode &
Categony i
B Tatalmente insatisfecha 0.8
B Inzatisfacho 1.4
Mi zatisfecho, ni insatisfecho 5.5
B Satisfecho 4 .4
Totalmente satisfecho 51.0
Total 13.0
=]

Publicidad de productos
Adj. P-walue=0.000, Chi-square=159.860, df=2

<= Insatisfecho (Inzatisfecho, Satisfecho] ¥ Satisfecho
Mode 15 Mode 16 Mode 17
Categony i Categony i Categony %
B Totalmente insatisfecho 13 B Totalmente insatisfecho 0.6 B Totalmente insatisfecho o.o
B Inzatizfacho 149 B Inzatizfacho 1.1 M |nzatizfacho 0a
Mi satizfecha, ni insatisfecha 8.6 Mi satisfecha, ni insatisfecha 6.5 Mi satisfecho, ni insatisfecha 0.9
B Satisfecho 61.7 B Satisfecho 472 M Satisfecho 13232
Totalmente satisfecho 246 Totalmente satisfecho 445 Totalmente satisfecho g6.0
Total 2.6 Total T Total 3.4
i | = EX
Servicio ofrecido por el wendedor
Adj. P-value=0.000, Chi-square=36.117, df=1
<= Satisfecho » Satisfecho
MNode 34 Mode 35
Categqory i Category i
M Totalmente insatisfecho o.7 B Totalmente insatisfecho 0.6
B |nzatizfecho oy B |nzatizfecho 1.2
Mi =atisfecho, ni insatisfecha  11.3 Mi satisfecho, ni insatisfecha 4.3
B Satisfechs 672 B Satisfecho @0
Totalmente satisfacho 20.0 Totalmente satisfecho 554
Total 132 Total 4.8

Gréfico 5.1 Parte 1
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Moda D \

Catagory i .
| ® Tetalmerte insatisfecha 1.3 i
E B Insatisfecha o
@ Hi satisfecho, ni insatisfacho 159 i
|| Satisfecha 630 |
il Totalmente satisfecho 12.0 i

Tatal iooo |
_______________________________ =

Pedidos completos
Adj. P-walue=0.000, Chi-square=1616.191, df=4

(Insatisfecho, Ni satisfecha, ni insatisfecho)]

[Mi satisfecha, ni insatisfecho, Satisfecha)

Mi satisfecha, ni insatisfecho 27.2

Mode 3 Mode &
Category i Categqony i
B Totalmente insatisfecho 0.z B Totalmente insatisfecho oA
B Insatisfecha 2.3 B Insatisfecha 1.3

Mi satisfecha, ni insatizsfacho 8.4

Servicio ofrecido por el wendedor
Adj. P-value=0.000, Chi-square=360.504, df=1

<= Mi satisfecho, ni insatisfacho

= Mi satisfecha, ni insatisfecho

B Satisfecha A6.1 B Satisfecho 821
Totalmente satisfecho 3.4 Totalmente satisfecho 77
Total 2.7 Total 558

| E =

Mode 10 Mode 11
Category & Categony &
B Totalmente insatisfecho 0.3 B Totalmente insatisfecho 0.4
B Insatisfecha 5.0 B |nzatisfecho 1.5
Mi satisfecha, ni insatisfecho 21.9 Mi satisfecha, ni insatisfecho 23.4
B Satizfecho 11.4 W Satizfecho 0.7
Totalmente satisfecha 1.4 Totalmente satisfecho 4.1
Total 5.4 Total 16.4
[+ [+

Gréafico 5.2 Parte 2

contiene. Sélo se identificé un perfil representativo para éstos:

0 <<lInsatisfecho>> con los pedidos completos e <<Insatisfecho y

Totalmente
vendedor.

Est os

in

cl

satisfecho>> con

ientes

vendedor y sus pedidos.

1 Cliente Totalmente insatisfecho: son el 1.3% de todos los clientes.

Las caracteristicas de éstos se encuentran en el grafico 5.4 y son:

est §n i

nsat.

7 Cliente Insatisfecho: éste tipo de cliente representa el 2.8% de

todos los clientes. En el gréfico 5.3 se encuentra el nodo que los

los servicios ofrecidos por el

sfechos
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0 <<Totalmente insatisfechos>> con los pedidos completos e

<<Insatisfechos y Totalmente insatisfechos>> con las facilidades

de pago.
Este es el Unico grupo de clientes en el que se toma en cuenta las
facilidades de pago para su satisfaccion, por lo que, si a un negocio
no se le da facilidad de pago va a estar totalmente insatisfecho con

0AO.

V. Conclusiones

El CHAID tiene varias bondades, por una parte, es una herramienta para
crear segmentos de los datos, siendo éstos faciles de interpretar, cosa que no
sucede con otros a ndlisis estadisticos. Asimismo, garantiza que los grupos
seran distintos y seran los mejores que se puedan encontrar y, por otra parte,
con los resultados obtenidos se pueden hacer predicciones sobre datos
futuros.

Al presentar los resultados en forma gr  &fica resulta ser mas facil de entender,
siempre y cuando el resultado final no comprenda, de acuerdo a la
percepcion del analista, demasiados nodos por los cudles se torne dificil la
comprension.

Esta herramienta ha resultado ser muy util en la préactica. En la experiencia
del autor es mas sencillo para las empresas entender un grafico, el cual sigue
una logica en su interpretacion, a tratar de entender la teoria de un modelo
estadistico. Asimismo se tiene la ventaja de poder proporcionar el arbol
creado co n el algoritmo por si la empresa desea observar con mas detalle

cada nodo.

10¢



H Hode 0 E
: Category % .
E B Totalmernts insatisfecho 1.2 E
| B Insatisfecho -
H Hi =atizfecha, ni insatisfecha 159 i
E B Satistfecha 2.0 :
H Totalmernte satisfecho 1z.0 !
' Total 100.0 .
_______________________________ =i

Padidos completos
Adj. P-walue=0.000, Chi-lsquar\e=161ﬁ.191. df=4

(Totalmente insatisfecho, Insatisfecho]

Hiode 2
Category ks
B Totalmente insatisfecho 1.7
B In=atisfecho 16.3
Hi =atizfecha, ni insatisfecha 266
B Zatisfecho a2.8
Totalmernte satisfecho 2.5
Total 7.7
[ =

Servicio ofrecido por &l wendedor
Adj. P-walue=0.000, Chi-square=1245.929, df=1

<= In=atisfecho ¥ In=atisfecho
Mode 2 Mode 9

Cateqory & Cateqory &
M Totalments insatisfecho 5.5 B Totalments insatisfecho 1.1
M In=atisfecha (st B Insatisfecha 2.1

Mi =atizfecha, ni insatisfecho 219 Mi =atizfecha, ni insatisfecho 27 .4
M satisfecho 4.1 B satisfecho G60.9

Totalmente satisfecho 2.7 Totalmente satisfechao 2.5

Total 1.1 Total 6.6

=
Puritualidad

Adj. P-walue=0.000, Chi-square=39.4527, df=1

<= HMi satisfecho, ni insatisfechao > Mi satisfecho, ni insatisfecho
Mode 13 Hode 19

Category & Category &
B Totalments insatisfecho 1.3 M Totalments insatisfecho 1.1
B |nzatisfecho 14.6 M |nsatisfecho E ]
Mi =atisfecha, ni insatisfecha 420 Mi satisfechao, ni insatisfecho 193
B Satisfecha 0.5 M Satistecha 714
Totalmernts satisfecho 1.2 Totalmente satisfecho 2.2
Total pric Total 4.7

Grafico 5.3 Parte 3
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/ Made O i
il Category i .
E B Totalmente insatisfecho 1.3 E
| Inzatisfecho .8 :
H Hi =atisfecho, ni insatisfecho 15.9 !
E B Satisfecho 62.0 :
! Totalmente satisfecho 12.0 '
| Total 100.0 .
_______________________________ =

Pedidos completos
Adj. P-walue=0.000, Chi-square=1616.191, df=4

<= Totalmernte insatisfecha

MHode 1
Category &
B Totalmente insatisfecho 30.2
B Insatistecha 10.0
Mi =atisfechao, ni insatisfecho 13.3
B Satisfecho 333
Totalmente satisfecho 4.2
Tatal 1.2
| =

Facilidades de pago
Adj. P-walue=0.000, Chi-square=31.820, df=1

<= Insatisfecho * Insatisfecho
Hode 6 Hode 7

Category T Category T
B Totalmente insatisfecho gt G B Totalmernte insatisfecho a1
B |nzatiztecho 7.7 B |nzatiztecho 127

Mi satisfecho, ni insatisfecha 7.7 Mi satisfecho, ni insatisfecho 200
B satizfecho 13.8 B satisfecho 564

Totalmente satisfecho 6.2 Totalmente satisfecho 1.2

Total 1.0 Total 0.8

Gréfico 5.4 Parte 4

Por medi o del CHAI D se brinda un resumen
clientes para que asi pueda llevar a cabo acciones para mejorar el servicio
ofrecido.

Como se pudo observar en las caracteristicas de los distintos tipos de
clientes, el punto mas importante para determinar la satisfaccion con los
servicios en gsmlespadidosc@n pletos. Esto puede parecer
l6gico pues como cliente de "A", se espera recibir el pedido tal cual se
ordend . Si en este punto no se esta satisfecho y es comun que haya faltantes
entonces el negocio va a buscar otro proveedor que si le entregue
completo , provocando que "A" pierda un clie nte y que afecte a futuros
prospectos de <clientes, es decir, g u do

recomiende a terceros e incluso pueda fomentar una mala imagen de ésta.

el



En cuanto a los clientes insatisfechos y totalmente insatisfechos, a pesar de
gue son pocos, es muy importante saber sus caracteristicas para llevar a
cabo acciones que permitan aumentar la satisfaccion y para evitar que este

porcentaje de clientes no aumente con el paso del tiempo
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