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Resumen
En este documento se presenta el andlisis del comportamiento de los clientes
con tarjetas de crédito de una institucion financiera colombiana con base en su
calificacion de riesgo de crédito, a través de la aplicacion del modelo de ma-
chine learning no supervisado denominado K-means. Se obtienen clisteres de
clientes que permiten identificar sus patrones de comportamiento.

Palabras clave: modelo K-means; machine learning; tarjetas de crédito;
calificacion de riesgo de crédito.

Clasificacion JEL: C63, C69, C88, C89.

Abstract
This document presents the analysis of the behavior of cardholders of a Colombian
financial institution based on their credit risk rating through the application of
the unsupervised machine learning model called K-means. Clusters of clients
are obtained that allow identifying their behavior.

Key words: K-means; machine learning; credit cards; credit score.

JEL classification: C63, C69, C88, C&9.

Introduccion

La gestién de riesgo de crédito, a través de los sistemas de administracién de
riesgos, contribuye a la estabilidad del sistema financiero; sin embargo, como
en todos los mercados, esto no contempla su eliminacion, pero si permite a las
instituciones de crédito detectar, mitigar y contar con la informacion histérica
de la evolucién de sus indicadores'. Por otro lado, los sistemas de administra-
cion de riesgo deben considerar aspectos tanto cuantitativos como cualitativos,
siendo esta gestion un proceso integral que permite una adecuada medicién. A
lo largo del tiempo, para las instituciones y los establecimientos de crédito, el
sistema de administracion y gestion del riesgo de crédito se ha convertido en uno
de los pilares estratégicos de continuo monitoreo, que preserva la estabilidad del
sistema financiero y que, bajo una buena gestion, contribuye a mayores utilidades

1 Segtin lo establecido en el capitulo 11 de la Circular Basica Contable y Financiera (Circular
Externa 100 de 1995) de la Superintendencia Financiera de Colombia, capitulo que introduce
las Reglas relativas a la gestion del riesgo crediticio.
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reportadas en los estados de resultados, en donde es de vital importancia tener
un conocimiento integral de los clientes y su riesgo de crédito asociado.

En el segmento de personas la banca tradicional, asi como enfoca sus estra-
tegias por productos, en la gran mayoria también enfoca su gestion de riesgos
por productos, de acuerdo con sus distintas lineas de negocio. Es de gran im-
portancia interpretar y analizar comportamientos del cliente para identificar
patrones de comportamiento diferencial o similar entre ellos, y asi entender el
comportamiento del portafolio de crédito. De esta manera, las entidades y los
establecimientos de crédito pueden evaluar mejor las fortalezas, debilidades,
riesgos y oportunidades que influyen en sus portafolios y, de forma prospecti-
va, pueden anticipar cambios en las tasas de mora del cliente, reflejado en sus
diferentes portafolios de cartera como un menor gasto de provision. En este
punto, dada la cantidad de informacidn que manejan estas entidades financieras,
las herramientas y metodologias de Data Mining, Machine Learning 'y Big Data
permiten a estos negocios analizar grandes volimenes de datos, y descubrir
nuevos conocimientos y aplicaciones para una toma de decisiones mds asertiva.

A continuacidn, se presentaran algunas cifras mencionadas en el Reporte de
Estabilidad Financiera del primer y segundo semestre de 2020 publicado por el
Banco de la Republica. En uno de sus componentes hace referencia a que la car-
tera destinada a los hogares? corresponde a 260,7 billones de pesos colombianos
con un crecimiento real anual del 10,7 % en el primer semestre y del 3,9 % en
el segundo semestre, mostrando una desaceleracion dada la coyuntura; para el
primer semestre, el crecimiento fue jalonado por la cartera de consumo con un
incremento real anual del 12,4 %, y con la misma relacién la cartea de consumo
presentd una fuerte desaceleracion creciendo el 3,2 % para el 11 semestre. Es
importante mencionar el crecimiento alcista sostenido de la cartera de tarjetas
de crédito con una participacién aproximada del 20 % en la cartera de consumo
en el primer semestre.

En términos de riesgo de crédito, la cartera de consumo en el reporte del
primer semestre muestra crecimientos en la cartera vencida y la riesgosa ubi-
candose en 7,7 y 4,9 % respectivamente, con corte a junio de 2020. Sin embargo,
la calidad de cartera, al menos en el corto plazo, podria tener un deterioro dado

2 Por cartera destinada a los hogares se entiende la suma de las carteras de consumo y de
vivienda con titularizaciones otorgadas por establecimientos de crédito, Fondo Nacional del
Ahorro (FNA), cooperativas de ahorro y crédito, y fondos de empleados.
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un impacto negativo en la capacidad de pago de los hogares. Estos mismos in-
dicadores para el segundo semestre, con corte a septiembre de 2020, se ubican
en 8,7y 4,9 % respectivamente, esperando mayores deterioros a finales de 2020
dada la salida de algunos alivios otorgados a los deudores para los pagos de sus
obligaciones.

Por otro lado, segun las cifras de la Superintendencia Financiera de Colom-
bia (Banco de la Republica, 2020), para el afio 2019 el sistema bancario genero
utilidades por 10,9 billones de pesos, con gasto por deterioro de la cartera de
22,9 billones de pesos, representando un 25 % del total de los gastos para este
periodo; sin embargo, esta participacion ha aumentado un 4 % en el total de gastos
del sistema bancario con cifras a junio 2020, y con cifras a diciembre de 2020
la participacién es del 28 % con un aumento de 300 pbs comparado con junio
del mismo afio.

Como se menciond, la volumetria de datos que tienen las entidades y los
establecimientos de crédito propicia el uso de herramientas y modelos de ana-
lisis de datos, y, en general, la industria bancaria y financiera debe desarrollar
estrategias centradas en el cliente, siempre con una gestion de riesgos activa, en
este caso una gestion de riesgo de crédito, identificando las distintas variables
que permitan tener un adecuado seguimiento y mitigacion.

El objetivo de este documento es identificar los patrones de uso de clientes
con tarjetas de crédito de consumo antes del incumplimiento de pago o cambio
de calificacién de crédito por mora. En este articulo, un modelo eficiente y con
un alto componente de interpretacion, que forma parte de la familia de modelos
no supervisado K-means, permitira caracterizar el comportamiento transaccional
de los clientes con tarjetas de crédito con calificaciones de riesgo de crédito
diferentes de “A” al cierre del ano 2019, a través de la conformacién de clister,
y se implementard con datos reales de una muestra de clientes de una entidad
financiera. Las variables més relevantes para el desarrollo de este documento son
la facturacién de compras y avances mensual en cada una de las calificaciones
de riesgo por mora y comercios en donde estos clientes facturan, y luego se des-
cribirdn y se compararan los resultados arrojados por cada uno de estos grupos.

Para ello, el documento se divide en cuatro secciones. La primera seccion
presenta las generalidades de la cuantificacion y el registro del gasto de provision
de las entidades de crédito. La segunda se enfoca en la descripcion tedrica del
modelo K-means y algunas aplicaciones en la industria de tarjetas de crédito. La
tercera seccion muestra la aplicacion del modelo con datos de clientes durante
al afio 2019. Finalmente, se presentan las conclusiones del documento.
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1. Marco de gestidon del riesgo crediticio—Sistema
de Administracion del Riesgo Crediticio

En la Circular Bésica Contable y Financiera (Circular Externa 100 de 1995) se
establece la reglamentacion necesaria y que debe ser adoptada y aplicada para
la gestion de riesgo de crédito a los establecimientos de crédito con operacion
en Colombia. De manera general se dard un contexto de la constitucién de pro-
visiones como un rubro muy importante dentro del estado de resultados de estas
entidades; pues bien, esta constitucion de provisiones se define para las moda-
lidades de cartera comercial, vivienda, consumo y microcrédito, que para este
caso se centrard en la modalidad de consumo dado el enfoque del desarrollo
del documento.

En términos generales, el Sistema de Administracion del Riesgo Crediticio
(SARC) debe estimar o cuantificar las pérdidas esperadas de cada modalidad de
crédito y resulta de la aplicacion de la siguiente formula:

Pérdida Esperada = [Probabilidad de incumplimiento] x [Exposicién del
activo] x [Pérdida esperada de valor del activo dado el incumplimiento]

Las especificidades para la cartera de consumo se encuentran el anexo 5 del
capitulo 2, “Gestidn del riesgo de crédito”, de la Circular 100 de 1995, que en
el marco del Modelo de Referencia para la Cartera de Consumo (MRCO) indi-
ca la metodologia de calificacion de los deudores, bajo la metodologia de fase
acumulativa o desacumulativa:

a) Calcular el puntaje para el cliente, asi:

Puntaje =
+e

Donde, Z varia de acuerdo con el segmento al cual pertenece el deudor. A con-
tinuacion, se especifica el valor de Z para el portafolio de tarjetas de crédito
donde las entidades deben aplicar la siguiente férmula:
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Z=— 1824+ MM, * 1214 + MM, + 1.313 + MM,
%3469 + AM, % 2350 + AM,. + 3.525 - PR % 0.6 +
CA, * 0748 + CA,, * 2.470 + CRB * 0.277

Variable prepago: esta variable se construye comparando la cuota esperada
(intereses esperados + capital esperado) por parte del deudor frente a la cuota
pagada (intereses pagados + capital pagado), y PR (“Prepago”): toma valor 1 si
el cliente, al momento de la calificacién, no tiene mora mayor a 30 dias y si la
cuota recibida es significativamente mayor que la esperada.

b) De acuerdo con el puntaje anterior, ubicar al cliente en la siguiente matriz
(tabla 1):

Tabla 1: Matriz puntajes por rango de calificacion

Puntaje hasta
Calificacion | General-automdéviles | General-otros | Tarjeta de Crédito | cFC—automdéviles | CFC—otros
AA 0,2484 0,3767 0,3735 0,21 0,25
A 0,6842 0,8205 0,6703 0,6498 0,6897
BB 0,81507 0,89 0,9382 0,905 0,8763
B 0,94941 0,9971 0,9902 0,9847 0,9355
cc 1 1 1 1 1

Fuente: Superintendencia Financiera de Colombia. Circular Basica Contable y Financiera.

c) Identificar la probabilidad de incumplimiento: corresponde a la probabilidad
de que en un lapso de 12 meses los deudores de un determinado segmento y
calificacion de cartera de consumo incurran en incumplimiento y que, dada
la fase en cual se encuentra, aplicara la matriz A o B (tablas 2 y 3).
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Tabla 2: Matriz A. Probabilidad de incumplimiento para el cdlculo de las pérdidas esperadas

cuttission | S| Qe | Tuuade | € MmO | o s
AA 0,97 2,10 1,58 1,02 3,54
A 3,12 3,88 5,35 2,88 7,19
BB 748 12,68 9,53 12,34 15,86
B 15,76 14,16 14,17 24,27 31,18
cC 31,01 22,57 17,06 43,32 41,01
Incumplimiento 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

Tabla 3: Matriz B. Probabilidad de incumplimiento para el cdlculo de las pérdidas esperadas

Calificacién Gen/er.al - General — Ta/rj.eta de CFC Automdviles CFC Otros (%)
Automoviles (%) Otros (%) Crédito (%) (%)
AA 2,75 3,88 3,36 2,81 5,33
A 491 5,67 7,13 4,66 8,97
BB 16,53 21,72 18,57 21,38 2491
B 24,80 23,20 23,21 33,32 40,22
cc 44,84 36,40 30,89 57,15 54,84
Incumplimiento 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

d) La pérdida dado el incumplimiento (PDI): se entiende por incumplimiento el
evento en el cual una operacién de crédito de consumo se encuentra en mora
mayor a 90 dias, o que siendo reestructurada incurra en mora mayor o igual
a 60 dias. La pDI por tipo de garantia serd la siguiente (tabla 4):

Tabla 4: ppI por tipo de garantia

Tino de Garantia P.D.I. | Dias después del | Nuevo | Dias después del | Nuevo
P (%) incumplimiento PDI (%) incumplimiento PDI (%)

Garantias idoneas

- Colateral financiero admisible | 0-12

- B1§nes r.alces comerciales y 40 360 70 720 100
residenciales
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Tino de Garantia P.D.I. | Dias después del | Nuevo | Dias después del | Nuevo
P (%) incumplimiento PDI (%) incumplimiento PDI (%)
- Bhlt?ne‘s dados en leasing inmo- 35 360 70 720 100
biliario
- Bienes Flados en lfasmg dife- 45 270 70 540 100
rente a inmobiliario
- Derechos de cobro 45 360 80 720 100
- Otras Garantias Idoneas 50 270 70 540 100
Garantia no idénea 60 210 70 420 100
- Garantia por libranza 45 - - - -
Sin garantia 75 30 85 90 100

La exposicion del activo es su valor expuesto, entendido como el saldo de la
obligacion al momento del cédlculo de la pérdida esperada. Aquellas entidades
que dispongan de informacioén histdrica pertinente podran calcular la exposicién
de los derechos contingentes a través de métodos de reconocido valor técnico?.

2. Modelo no supervisado K-means

Los métodos de aprendizaje automatico mas utilizados en la industria se clasi-
fican, en general, en los métodos de aprendizaje no supervisado, supervisado,
semisupervisado y con refuerzo. De acuerdo con Zhigiang, Zhihuan Song, Steven
X. Ding y Biao Huang, los métodos de aprendizaje no supervisados tienen el
objetivo principal de explorar los datos y encontrar alguna estructura oculta
entre ellos, y para ello las técnicas mds comunes son: anélisis de componentes
principales, modelos de mezcla gaussiana, Hierarchical clustering o agrupa-
miento jerdrquico, regresiones lineales, regresion logistica, andlisis discrimi-
nante, drboles de decision, maquina de vector soporte, vecinos mds cercanos,
redes neuronales.

Dadas las multiples alternativas de métodos de aprendizaje automatico y en
relacidn con el abordaje literario en el estado del arte, se propone usar el modelo

3 El valor expuesto del activo, definicion capitulo 11, Reglas relativas a la gestion del riesgo
crediticio, Circular 100 1995 sFc.
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de K- means clustering dada su amplia aplicacion en la industria y sus ventajas
en términos de interpretacion y explicacion, el cual se describe a continuacion.

* K-means clustering
Este método de aprendizaje hace parte de los métodos de solucion de agrupa-
miento, los cuales son mds complejos que los métodos de clasificacion. ;Y por
qué es importante la agrupacion? Pues bien, la agrupacion se ha utilizado para
obtener informacion sobre los datos, generar hipétesis, detectar anomalias e
identificar caracteristicas sobresalientes, también se usa para identificar el grado
de similitud entre formas u organismos (relaciéon filogenética) o se usa como
método para organizar los datos y resumirlos a través de prototipos de clister.
Los algoritmos de agrupamiento se pueden dividir en dos grupos, los jerar-
quicos y los particionales. Aquellos algoritmos que encuentran de modo aglome-
rativo y recursivamente grupos anidados (comenzando con cada punto de datos
en su propio grupo y fusionando el par de grupos mads similares sucesivamente
para formar una jerarquia de grupos) o en modo divisivo de arriba hacia abajo
(comenzando con todos los puntos de datos en un grupo y dividiendo recursi-
vamente cada grupo en grupos mds pequeiios) se denominan jerdrquicos, y los
particionales son aquellos que encuentran todos los grupos simultineamente
como una particion de los datos y no imponen una estructura jerarquica.
Entonces, bajo la anterior contextualizacion, el K-means es un método de
agrupamiento particional cuyo objetivo es dividir las muestras de datos de n
observaciones en k agrupaciones diferentes, en las que cada muestra de datos
pertenece al agrupamiento con la media mds cercana, es decir, que cada observa-
cion esté en el grupo mas cercano con la distancia mas corta a su media de grupo
correspondiente o centroide. El algoritmo parte de la fijaciéon de k centroides
aleatoriamente, y mediante un proceso iterativo se asigna a cada punto al cldster
con el centroide mas préximo, procediendo a actualizar el valor de los centroides;
este proceso termina cuando se alcanza determinado punto de convergencia.
Matemadticamente lo que hace el algoritmo es: Supongamos que tenemos n puntos
de observacién x1,x2, ... ,xn en un espacio vectorial d-dimensional, el objetivo
es dividir estas observaciones en k grupos (S1, $2,..., Sk) con medios centroides
(ul, u2,..., uk), de modo que la suma de grupos de cuadrados, también llamada
suma de cuadrados dentro del clister, se puede minimizar, es decir,
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i k
J=SSE= > |li—pd[ui=—>"d(xiui) (1)

Jj=1,xieSi Nl yiesi

Ecuacidon 1. Minimizacion errores al cuadrado
Ecuacion 2. Calculo centroide.
Donde: 1 <k=<n;k<n.

El objetivo de K-means es minimizar la suma de los cuadrados sobre todos los
grupos de K, sin embargo, este algoritmo solo puede converger a un minimo
local, y a medida que el nimero de grupos k aumenta el error cuadratico dis-
minuye (con J = 0 cuando K = n). Una forma de superar los minimos locales
es ejecutar el algoritmo K-means, para un K dado, con mdltiples particiones
iniciales diferentes y elegir la particién con el error al cuadrado mas pequeio.
De acuerdo con lo anterior, el algoritmo K-means necesita tres parametros: el
nimero de clisteres K, inicializacion de cluster y métrica de distancia, donde
k es el parametro mas critico de estimar. Comunmente, K-means se ejecuta in-
dependientemente para diferentes valores de K y se selecciona la particion que
parece mds significativa para el experto en el dominio. Sin embargo, existen
multiples formas (Jain, 2010) para hallar el valor de k 6ptimo, entre otras:

- X-means (Pelleg y Moore, 2000) que encuentra K automaticamente al optimi-
zar un criterio como el criterio de informacién de Akaike (AIC) o el criterio
de informacién bayesiano (BIC).

- Kernel K-means (Scholkopf et al., 1998) se propuso detectar grupos de for-
mas arbitrarias, con una eleccién adecuada de la funcién de similitud del
nicleo K-means; se usa tipicamente con la métrica euclidiana para calcular
la distancia entre puntos y centros de agrupacion.

- Criterios de longitud minima de mensaje (MML) (Wallace y Boulton, 1968;
Wallace y Freeman, 1987) junto con el modelo de mezcla gaussiana (GMM)
para estimar K. Su enfoque comienza con una gran cantidad de grupos, y
gradualmente fusiona los grupos si esto conduce a una disminucién en el
criterio MML.

- La validacién cruzada, en donde dados los modelos de mezcla obtenida a
partir de los datos en un solo pliegue, la probabilidad de los datos en los otros
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pliegues sirve como una indicacion del rendimiento del algoritmo, y se puede
utilizar para determinar el nimero de grupos K.

- Método de Elbow: también conocido como el método de codo, es un método
de interpretacion y validacion de consistencia dentro anélisis de conglome-
rados disefiado para ayudar a encontrar el nimero apropiado de grupos en
un conjunto de datos; lo que busca este método es un SSE pequeiio y el codo
generalmente representa el lugar donde comenzamos a tener la suma de los
errores al cuadrado decrecientes al aumentar k.

- El método de average silhouette, que se basa en maximizar la media de los
silhouette coeficient o indices silueta, donde estos coeficientes pueden tomar
valores en el rango de -1 y 1,y con valores cercanos a 1 se permite concluir
con buenas clasificaciones de las observaciones en los diferentes clusteres.
Los coeficientes se calculan asi:

. bi—a
Si= max(ai,bi>

Ecuacion 3. Minimizacion errores al cuadrado

Donde:

ai: promedio de las distancias entre la observacion i y el resto de observaciones
que pertenecen al mismo cluster.

bi: menor de las distancias promedio entre i y el resto de clisteres, es decir,
la distancia al clister mds préximo.

Sin embargo, muchas de las inquietudes estan direccionadas a conocer el me-
jor algortimo para agrupacion de datos, cuando ya se tengan las estimaciones
adecuadas. Jain (2010), dentro de su investigacion especifica que existe la simi-
litud entre los algoritmos de agrupamiento que se mide como la similitud pro-
medio entre las particiones obtenidas en los conjuntos de datos, por lo cual los
algoritmos se pueden agrupar de acuerdo con su similitud medida con el Indice
de Rand Ajustado. De gran importancia son las conclusiones que encontraron
Fisher y van Ness (1971), quienes analizaron detalladamente los algoritmos para
generar una orientacion, definiendo criterios de admisibiidad como convexo,
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proporciéon de conglomerados, omision de cldster y monotonia, demostrando
que no se pueden contruir algoritmos que satisfagan todos los criterios. A ellos
se ratifica Kleinberg (2002) quien definié como criterios invarianza de escala,
riqueza y consistencia llegando a una conclusién similar, de ahi el titulo de su
articulo “Un teorema de imposibilidad para la agrupacién”.

La determinacion del mejor algoritmo de agrupamiento la impone la estructura
en los datos, ya sea explicita o implicitamente, que se ve reflajada en la buena
dindmica entre el modelo y los datos. Dado que la estructura de los datos no se
conoce a priori, se debe probar e intentar con varios enfoques competitivos la de-
terminacion de un algoritmo apropiado para la tarea de agrupamiento en cuestion.

Por otro lado, una vez se halla el nimero 6ptimo de cldsteres, existe la técnica
llamada validacién cruzada de los métodos, que se basa en comparar los cuatro
métodos de K-means para elegir el mejor y asi obtener los mejores resultados.
Estos métodos son: Lloyd, Forgy, MacQueen y Hartigan-Wong, y la forma de
seleccionar el mds 6ptimo entre estos es el método que maximice la distancia
intraclister, que es la suma de las distancias entre los centroides de los clusteres.

Segin el documento “The k-means clustering technique: General consi-
derations and implementation in Mathematica” (Morissette y Chartier, 2013),
los algoritmos de Lloyd y de Forgy se denotan con el centroide mds préximo
y cada centroide se asigna al final de cada ciclo del proceso de asignar cada
individuo al clister (de los K prefijados) con el centroide mds préximo. En el
caso del algoritmo MacQueen, para cada dato se calcula la distancia mas cer-
cana con sus vecinos y si el centroide del subespacio al que pertenece es el més
cercano, no se realiza ningtin cambio, pero si otro centroide es el mds cercano
se reasigna al otro centroide, y estos se recalculan como la media de los casos
correspondientes; como se describe, estos tres algotimos se basan en el calculo
de los centroides, sin embargo, este tltimo calcula cada centroide a partir de
los miembros del cldster tras cada asignacion y no al final de cada ciclo como
en Forgy y el algoritmo de Lloyd.

Por otro lado, el algoritmo Hartigan & Wong, a diferencia de los anteriores
que usan el calculo de la menor distancia en comparacion con el centroide, lo
que hace es encontrar el 6ptimo local mediante la reduccion de la suma de los
errores intracluster de los cuadrados y, de esta manera, se asigna cada dato al
mejor cldster correspondiente.

Una vez se selecciona el K y el algoritmo o método 6ptimo para obtener los
clasteres de los datos y proceder con el andlisis, se evalia el modelo por medio de
medidas de estabilidad y validacion de la composicion de los difentes clusteres.
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Algunas de las medidas con las que se evaluan las caracteristicas de los
clisteres son las medidas de estabilidad como medidas de validacién interna
que generan eliminacién de datos y recdlculos de forma iterativa de los clisteres,
entre ellas se encuentran:

Average proportion of non-overlap (APN): mide la proporcién media de ob-
servaciones que no se asignan al mismo cldster cuando se elimina una columna
del set de datos en comparacion con cuando se incluyen todas.

Average distance (AD): mide la media de las distancias promedio intraclister
empleando todos los datos y eliminando una columna a la vez.

Average distance between means (ADM): mide la media de las distancias
entre centroides empleando todos los datos y eliminando una columna a la vez.

Figure of merit (FOM): mide la media de la varianza intracldster de la columna
eliminada, empleando la estructura del clustering calcula con las columnas no
eliminadas.

Los valores de APN, ADM y FOM pueden ir desde O a 1, los valores pequefios
son un indicativo de alta estabilidad. En el caso de AD ocurre lo mismo, pero
sus valores pueden ir de O hasta infinito.

De gran importancia también son el coeficiente de silueta que se menciond
anteriormente y el indice de Dunn que consiste en verificar que los conjuntos
de cluster estén bien compactos internamente, pero muy bien separados entre
claster, por lo cual la maximizacién de este indice muestra un mejor cldster; el
célculo del indice Dunn se realiza a través de la siguiente expresion:

DI = min(min{dist(Xi, Xj)})/(max {diam(Xk)}), 1 <k < nc

Ecuacién 4. Minimizacion errores al cuadrado
Donde:

nc: numero de clister.

Dist (Xi, Xj): distancia entre dos clusteres.

Diam (Xk): maxima distancia entre los elementos de un clister.
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3. Aplicacién del modelo: tarjetahabientes
Banco Davivienda

3.1 Comprension del negocio

El negocio de tarjetas de crédito se basa en la concepcion de ser el método de
pago seguro y recurrente del cliente, cuyo crecimiento depende de la cantidad
de lientes adquiridos, en adquisicion, retencion y fidelizacion, a través de la colo-
cacion de una linea de crédito revolvente por parte de las entidades de crédito au-
torizadas por la autoridad financiera, en el caso colombiano, la Superintendencia
Financiera. Por medio de esta linea de crédito, se realizan compras, avances
o compras de cartera de otras entidades financieras, y es un negocio en donde
el comportamiento de pago de cada cliente refleja las tasas de morosidad tanto
en el portafolio de tarjetas de crédito como en los demds productos del activo,
lo que impacta de manera negativa los resultados o las utilidades de la linea de
negocio y de la entidad de crédito.

3.2 Comprension de los datos

Los datos que se utilizardn son de los clientes actuales del Banco Davivienda
que se encuentran en la bodega de datos de esta entidad. Pueden ser de tipo
cualitativo o cuantitativo, y se usaran los siguientes (tabla 5):

Tabla 5: Descripcion datos por utilizar en el modelado

Variables Periodicidad Tipo
Saldo de cartera tarjetas Mensual Numérica
Facturacion compras Mensual Numérica
Ticket compras Mensual Numérica
Facturacion avances Mensual Numérica
Ticket avances Mensual Numérica
Calificacién de riesgo Mensual Categodrica
Establecimientos compras Mensual Categoérica
Acierta + / Score de crédito Mensual Numérica

Esta informacidn se trabajara con una periodicidad mensual del afio 2019. Se
realizardn las transformaciones pertinentes, completitud de la informacidn,
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analisis de datos atipicos y pruebas estadisticas para evitar conclusiones erradas
luego de la comprension y preparacion de los datos.

La base de datos por analizar es una muestra aleatoria del total de clientes,
con su comportamiento mensual en facturacidn, que permite tener una evolucién
y comportamiento de facturacion en cada una de las calificaciones. Al momen-
to de correr el modelo de K-means con los respectivos indices de estabilidad,
con una cantidad datos superior a la muestra aleatoria, la memoria no era la
suficiente, por lo cual se decidi6 trabajar con una muestra de 17.449 clientes,
quienes a corte de diciembre de 2019 tuvieron una calificacion diferente de A.

3.3 Modelado

Dada la revision de bibliografia, en la mayoria de los trabajos de investigacion,
para la agrupacion de los datos y el comportamiento de estos se utiliza el modelo
de K-means; asi se obtiene cierto numero de clusteres que permitan entender y
analizar su comportamiento.

Algunas de estas aplicaciones las podemos ver en Edelman (1992), en donde,
para un banco comercial de Escocia se realiz6 un anélisis de la morosidad de
las cuentas observadas en cada mes durante un periodo de 2 afios y se llevo
a cabo una agrupacion utilizando el método de agrupamiento de k-medoides
con distancia euclidiana; el objetivo principal del analisis se baso en identificar
grupos de clientes y una combinacién de clientes y productos.

Adams, Hand y Till (2001), en su articulo “Mineria para clases y patrones en
datos de comportamiento”, analizan un conjunto de datos de comportamiento de
un gran banco del Reino Unido en relacion con el estado de las cuentas corrien-
tes durante un periodo de doce meses. Se usan los enfoques de agrupamiento
convencionales, por ejemplo, para definir categorias amplias de comportamiento,
mientras que la bisqueda de patrones se puede usar para encontrar pequefos
grupos de cuentas que exhiben un comportamiento distintivo.

En el trabajo “Credit card customer segmentation and target marketing based
on data mining” (Li et al., 2010), los clientes de tarjetas de crédito de un banco
comercial chino se agrupan en cuatro clasificaciones por K-means: cliente de alta
calidad, cliente potencial de alta calidad, cliente comun y cliente desfavorable.

Soukal y Hedvicakova (2011), con el trabajo “Procedia computer retail core
banking services e-banking client cluster identification”, se enfocan en el mercado
minorista de servicios bancarios centrales, en su gran mayoria a consumidores en
el mercado de la Unién Europea, en donde se analizan los datos a través de conglo-
merados basado en el algoritmo k-means. Al realizar el andlisis de conglomerados

ODEON, ISSN: 1794-1113, E-ISSN: 2346-2140, N° 22, enero-junio de 2022, pp. 7-37



22

se obtuvieron conclusiones como: hay clientes que comparten la preferencia de
internet como el canal de comunicacion, sin embargo, su uso mensual de retiros
es 2-3 veces mayor en comparacién con el cliente promedio; otros clientes, a dife-
rencia del cliente promedio (39,3 % de participacion), tienen una menor actividad
en un 50 % en retiros, aunque la preferencia de internet es la misma.

Por otro lado, en el articulo “Applying data mining to insurance customer
churn management” (Soeini y Rodpysh, 2012), en la modelacion de los datos
los autores utilizaron para el agrupamiento el método K-means y usaron la
minimizacion de los errores cuadraticos para seleccionar el nimero de cldster.
El nimero de claster para el desarrollo de la investigacion es cuatro. Posterior
a esto, se aplic6 un arbol de decision para conocer los clientes de posible aban-
dono de la compaiiia.

Martins y Cardoso (2012), en su investigacion “Cross-validation of segments
of credit card holders” evalian la segmentacion de los tarjetahabientes a través
de la validacién cruzada. El enfoque propuesto es la segmentacion aplicada en
una institucion financiera portuguesa, especificamente a clientes premium que
tienen al menos una tarjeta dorada.

Algunas de las variables que se incluyen dentro del modelo son informacién
general del cliente, informacion sobre su relacion e interaccion con la organiza-
cion, informacion sobre saldos, rentabilidad, crédito rotativo, crédito dirigido a
crédito personal, pagos, impagos, uso de tarjetas, compras, adelantos en efectivo
y algunas categorias de gastos.

Posteriormente, se identifica que las variables discriminantes entre los grupos
son: estado del cliente con respecto a su actividad transaccional, cantidad de
compras en los ultimos 12 meses, valor gastado en compras en los ultimos 12
meses, proporcion de meses con uso de tarjeta en los ultimos 24 meses, saldo
promedio de crédito en los dltimos 12 meses. Con los anteriores diferenciadores,
la segmentacion que resulta del método de validacién cruzada es: clientes de alto
uso de tarjetas de crédito, clientes con un alto uso de crédito rotativo, clientes
de uso moderado de tarjeta de crédito, clientes orientados al uso de débito, y
clientes con muy poco uso de tarjeta de crédito.

A su vez, en el articulo “Credit card behavior, financial styles, and heuristics”
(Shefrin y Nicols, 2014), el cual realiza varias contribuciones en el 4mbito de
manejo de tarjetas de crédito, estudia los datos que provienen de dos encuestas
realizadas en mayo y junio de 2009. Ambas encuestas se centran en obtener
caracteristicas y patrones de comportamiento de los titulares de tarjetas de
crédito que estdn asociados con la especificidad de los objetivos financieros.
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Pues bien, para la segmentacion de los clientes encuestados, los autores utili-
zaron el método de K-means y obtuvieron como resultados cuatro clusteres, asi:
Pagadores minimos de bajo control, Pagadores minimos de alto control, Saldo
total y maltiples titulares de tarjetas, Saldo total y tnicos titulares de tarjetas.

Desde otro enfoque, como lo es el andlisis de riesgo, en el articulo “Identifi-
cation of credit risk based on cluster analysis of account behaviours” (Bakoben
et al.,2019) se estudia un conjunto de datos de la tarjeta de crédito que incluye
comportamientos mensuales para 494 cuentas activas de una institucion finan-
ciera anénima en el Reino Unido, por un periodo médximo de 37 meses desde
junio de 2008 hasta junio de 2011. El objetivo con estos datos es asignar clientes
en grupos basados en sus comportamientos mensuales y asi discriminar entre
clientes de alto y bajo riesgo.

3.4 Caso de aplicacion: clientes del Banco Davivienda

Como parte metodoldgica, una vez entendido el comportamiento del negocio
y los datos por utilizar, en términos generales, se modelaran los cldsteres de
clientes a través del modelo K-means aplicado a los datos de los clientes del
Banco Davivienda.

Como se menciond, un cliente tiene tres formas de usar el cupo de su tarjeta
de crédito: facturacion en compras, facturacion en avances y facturacion en
compras de cartera; de esta manera, para reducir el manejo de las variables y
explicar en gran medida el comportamiento de todos los clientes, se aplica un
andlisis de componentes principales (ACP). Para aplicar este ACP se reemplazaron
los outliers y se normalizd la serie de datos para obtener resultados consistentes.
Como se observa en la en la tabla 6, la facturacidn en avances y la facturacion
en compras son las variables que explican el 100 % de la varianza, por lo cual
el andlisis de clister se realiza con estos dos tipos de facturacion de los clientes.

Tabla 6: Andlisis de componentes principales para las tres variables

Importance of components:
Compras (%) Avances (%) Compras de cartera (%)
Standard deviation 18,9 12,9 0,0
Proportion of Variance 68,3 31,8 0,0
Cumulative Proportion 68.3 100,0 100,0
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Al reducir la dimensionalidad, excluyendo la variable compras de cartera,
se normalizan los datos de la facturacion en compras y avances con el método
de reescalado, que permite estandarizar la medida de los datos y obtener bene-
ficios computacionales al momento de procesar los datos. Este método utiliza
la siguiente expresion para normalizar las variables:

(x — min(x))/(max(x) — min(x))

En donde x = registro o dato de la base de datos.
Ecuacién 5. Reescalado de los datos para normalizarlos

Con la estandarizacion de las variables y eliminando los efectos de los outliers,
dado que el modelo K-means en muy sensible a este tipo de comportamiento
en las variables, se procedi6 a aplicar el método Elbow que permite identificar
la cantidad 6ptima de centroides (k) por utilizar, ya que no necesariamente se
conoce con anterioridad, y con ayuda de este método se busca seleccionar la
cantidad ideal de grupos a partir de la optimizacion, a través de la minimizacién
de la suma interna de cuadrados (figura 3).

Como complemento al método Elbow, para encontrar el nuimero de cluster
se aplico a los datos el método average silhouette, en donde se maximiza la
media de los coeficientes silhouette o coeficientes silueta.

De acuerdo con la optimizacién, dado el método de elbow y el de avera-
ge silhouette, se seleccionaron tres clusteres, ya que es aquel punto en donde
disminuye la suma de los errores al cuadrado de manera significativa y aquel
punto en donde se maximiza la media del silhouette coeficiente de todas las
observaciones como se evidencia en las figuras anteriores, lo que permite iden-
tificar claramente tres grupos de clientes para los respectivos andlisis. Una vez
seleccionados los tres cldsteres, para optimizar el algoritmo K-means existen
cuatro formas de este algoritmo: Lloyd, Forgy, MacQueen y Hartigan-Wong y
la manera de conocer el mejor algoritmo dentro de estos es utilizar la “distancia
intraclaster”, que es la suma de las distancias entre los centroides, por tanto, el
mejor desempefio es aquel algoritmo con mayor distancia intracldster ya que
es la mejor separacion entre cada clister. Una vez aplicados estos algoritmos,
como muestra la tabla 7, el algoritmo de K-means Hartigan-Wong es el ganador
dado que la distancia intraclister es la mas alta. Sin embargo, las diferencias
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con los demds algoritmos son muy pequefias, pero al momento de hablar de

optimizacion es el mejor algoritmo.

Figura 1: Comparacién datos facturacion compras con Outliers y sin Outliers
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Figura 2: Comparacion datos facturacion avances con Qutliers y sin Outliers
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Tabla 7: Distancia intracldsteres, algoritmos K-means
Hartigan-wong MacQueen For gy Lloyds
817,0921 817,0916 817,0916 817,0914
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Figura 3: Métodos Elbow y Silhouette
Método Elbow Método Silhouette
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Tabla 8: Medidas de estabilidad algoritmos K-means

Medida de estabilidad 2 3 4 5 6

APN 0,0834 0,0271 0,0491 0,0453 0,0684
AD 0,4533 0,2086 0,2035 0,1980 0,1733
ADM 0,2226 0,0638 0,0782 0,0790 0,0574

hierarchical | Fom 0,3197 0,1827 0,1828 0,1820 0,1656
Connectivity 0,0000 0,0000 6,2563 13,4865 18,7563
Dunn 0,6999 1,2736 0,1370 0,1455 0,1902
Silhouette 0,8102 0,8645 0,8349 0,8078 0,8103
APN 0,0601 0,0062 0,0774 0,1052 0,1132
AD 0,3362 0,1659 0,1872 0,1853 0,1893
ADM 0,1458 0,0125 0,0630 0,0748 0,0803

kmeans FOM 0,2360 0,1276 0,1831 0,1860 0,1936
Connectivity 0,0000 0,0000 10,6313 16,0099 19,1313
Dunn 0,6037 1,2736 0,0750 0,0885 0,1714
Silhouette 0,8383 0,8645 0,8370 0,8123 0,8121
APN 0,0817 0,0319 0,1888 0,2743 0,3204
AD 0,3528 0,1913 0,1758 0,1606 0,1647
ADM 0,1408 0,0451 0,0674 0,0698 0,0991

Pam FOM 0,2199 0,1753 0,1722 0,1668 0,1741
Connectivity 77,0080 0,0000 27,0063 | 40,8933 | 50,6206
Dunn 0,0462 1,2736 0,0070 0,0007 0,0007
Silhouette 0,7972 0,8645 0,5497 0,4626 0,4334
Tabla 9: Medidas de estabilidad 6ptimas, algoritmos K-means

Medidas de estabilidad 6ptimas Puntaje Método Clister

APN 0,0062 kmeans 3

AD 0,1606 PAM 5

ADM 0,0125 kmeans 3
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Medidas de estabilidad 6ptimas Puntaje Método Cldster
FOM 0,1276 kmeans 3
Connectivity 0,0000 Hierarchical 2
Dunn 1,2736 kmeans 3
Silhouette 0,8645 kmeans 3

La figura 4 muestra los tres clusteres de clientes que se obtienen del modelo
K-means con una explicacion del 95 % de la varianza de los datos, en donde el
claster 1 estd compuesto por 79 % de clientes, el clister 2 por de 11 % clientes
y el claster 3 por 10 % de clientes.

Dado que se debe validar la estructura y composicion de los cldsteres de
clientes, las tablas 8 y 9 permiten ratificar la validacién interna y externa de los
mismos. En la tabla 8 se comparan las medidas de estabilidad a través de los tres
métodos mas comunes y utilizados de clustering, con la finalidad de comparar
el modelo de desarrollo de este documento K-means con modelos como el PAM
y Hierarchical.

Recordemos que valores pequefios de APN, ADM y FOM son un buen indicativo
de estabilidad y en el caso del Indice DUNN, conectividad y Silhouette a mayor
nimero, mejor indicativo de estabilidad. De tal manera, como se puede obser-
var para el nimero de tres clusteres las medidas ya mencionas 0 maximizan o
minimizan dependiendo de la mejor interpretacion en cuanto a estabilidad se
refiere, para los tres métodos: K-means, PAM y Hierarchical en una comparacion
entre dos y seis clisteres.

Una vez analizado desde otra metodologia el nimero 6ptimo de clisteres
(3), se identifican los valores de las medidas de estabilidad y el mejor método
de acuerdo con la estructura y la informacion contenida en los datos insumo
para el andlisis. Estos resultados se evidencian en la tabla 9, en donde K-means
es el método con los mejores resultados.

Ahora bien, comenzando a describir el comportamiento y las caracteristi-
cas de los clusteres, dado que se estd trabajando con clientes que registraron
un deterioro de la calificacion de crédito, y dado que en el sistema financiero
la variable acierta es de gran relevancia al momento de evaluacion de crédito,
se describen los clisteres y la totalidad de los clientes respecto a esta variable
cuantitativa con un rango hasta 1000 puntos, que a mayor puntaje indica mejor
comportamiento y pago de las obligaciones de crédito del sistema financiero
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(se debe aclarar que esta variable no se tomo6 en cuenta al momento de la gene-
racion de los clusteres.
Segun Data crédito, el acierta es un

... modelo de score de crédito desarrollado por Experian Colombia S.A. consistente en
un esquema estadistico que se basa en el comportamiento y hdbito de pago histérico de los
colombianos con el objeto de permitirle a las entidades de crédito conocer la probabilidad de
cumplir con una obligacién en los préximos 90 dias en los préximos 12 meses, de sus clientes
actuales o potenciales.

A continuacidn, en la figura 5 se observa que para el total de los clientes el 60 %
de estos tiene un score inferior al promedio del acierta total.

Al analizar los diferentes cldsteres con la variable acierta y por calificacion
de riesgo, encontramos:

El cldster 1, como el més poblado con un 79 % de la muestra de clientes selec-
cionada, revela que el 75 % de los clientes tiene un acierta 0,2 veces mayor al
promedio del acierta del total de clientes.

El clister 2, con un 11 % de la muestra de clientes seleccionada revela que 75 %
clientes tiene un acierta 0,4 veces mayor al promedio del acierta del total de
los clientes.

El clister 3, con un 10 % de la muestra de clientes seleccionada indica que el
75 % clientes tiene un acierta 0,1 veces mayor al promedio del acierta del total
de clientes.

Al incluir esta variable, que no se tuvo en cuenta al momento de agrupar los
cldsteres, es muy interesante lo que se extrae como informacién de estos, pues
el 75 % de clientes tiene aciertas muy bajos y, por otro lado, se observa que es
una caracteristica compartida en cada uno de los clisteres.

Entrando un poco més en detalle, en la tabla 10 se muestra la cantidad de
clientes en cada cluster, diferenciados por calificaciones y su respectivo com-
portamiento en cuanto a facturacion de compras y avances.

En la tabla 10, de manera horizontal se observan los clientes que a diciembre
de 2019 tuvieron calificaciones diferentes de A, y verticalmente las califica-
ciones en las que estuvieron estos mismos clientes a lo largo del afio 2019, con
su facturacién mensual, calculada inicamente sobre los meses en los que hubo
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uso de la tarjeta de crédito. Para entenderlo mejor se usard el primer dato de
17 cuya interpretacion es: dentro del cluster 1 los clientes que a diciembre de
2019 tuvieron una calificacién B, pero durante los meses de 2019 estuvieron
con calificaciones A, facturaron 17 mensualmente.

Figura 5: Distribucién de Acierta Plus Total y por clister

Histograma acierta total clister Histograma acierta cldster 3

0 1000
Acierta plus Acierta plus
Histograma acierta cldster 1 Histograma acierta cldster 3
|
1000
Acierta plus Acierta plus
Tabla 10: Facturaciéon promedio por cliente. Facturacién expresada en base 100
Facturaciéon Compras Facturacién Avances
B C D E B C D E
A 17 11 9 8 17 13 12 18
B 7 3 2 2 8 10 6 4
Cluster 1 C 4 5 2 2 9 10 9 8
D 2 4 2 2 4 4 11 8
E 2 7 3 3 0 7 1 9
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Facturacién Compras Facturacion Avances

B C D E B C D E
A 34 32 33 33 37 34 42 44

B 8 5 4 4 12 7 9 14

Clister 2 C 3 11 4 3 2 29 17 8
D 4 5 7 9 2 28 100 5

E 0 0 0 6 0 0 0 11

A 25 20 20 15 31 31 32 32

B 8 5 3 3 12 10 11 9

Cluster 3 C 3 12 4 3 6 19 13 68
D 3 2 2 7 1 0 14 14

E 0 0 1 3 0 0 4 34

Como se evidencia en la tabla 10, el cluster 2 es aquel con mayor facturacién
por cliente tanto en compras como en avances, sin embargo, no es el més re-
presentativo en cantidad de clientes. Este clister, en comparacion con el clister
1, factura en compras entre dos y tres veces mds y, comparado con el cldster 3,
entre una y dos veces mds. En cuanto a facturacion en avances, en comparacion
con el cluster 1 factura en entre dos y cuatro veces mas, y comparado con el
clister 3 una vez mas.

Por otro lado, el clister 1 es el mds representativo en nimero de clientes,
se describe con una facturacién ponderada por cliente en compras de aproxi-
madamente 10 y facturacién en avances de aproximadamente 14. El cldster 2
tiene una facturacidon ponderada por cliente en compras de aproximadamente
22 y facturacidn en avances de aproximadamente 35,y el clister 3 con el 10 %
factura 16 y 29 respectivamente. Con este comportamiento, se evidencia que
la facturacion de avances en esta poblacion es mds alta que la facturacion de
compras, dependiendo del cldster, entre una y dos veces de mayor facturacion,
recordemos que estas cifras de facturacion estdn expresadas en base 100.

Al analizar el comportamiento de la facturacién en compras, de acuerdo con
el comercio o categoria de comercio, se encuentra que para los tres clisteres
existe un comportamiento similar en términos de la proporcion destinada de
gastos de los clientes en estos comercios. Sin embargo, las compras destinadas
a educacion para el clister 2 representan un 11,8 %, mientras que para el cldster
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3 representan el 8,6 %. También se observan diferentes comportamientos por
compras en electrodomésticos y electronicos, supermercados y agencias, aero-
lineas y aeropuertos, hoteles y clubes sociales (tabla 11).

Tabla 11: Participacion de facturacién en compras por comercio para cada clister

Tipo de comercio Cluster 1 (%) Clister 2 (%) Cluster 3 (%)
General total 26,1 24,5 25,5
Educacion 11,2 11,8 8,6
Almacén por departamentos 73 7.7 8,2
Agencias, aerolineas, aeropuertos 6.9 9,7 79
Seguros 5,7 4,1 5,8
Hoteles, clubes sociales 5,5 4.1 5,1
Servicios para hogar decoracién 49 42 4,7
Supermercados 4.4 3,9 4.1
Electrodomésticos, electrénicos 3,6 4,5 3,8
Combustibles y servitecas 3,5 3,5 35
Servicios publicos 34 34 4,0
Transporte 3,0 34 29
Bares, restaurantes 2,9 3.1 3,0
Servicios clinicos de belleza 2,6 3,0 2,8
Droguerias 2,1 2.4 2,1
Repuestos talleres 1,6 1,6 2,0
Otros 5,2 5,2 6,0

Ahora, como complemento del analisis se aborda el comportamiento de estos
clientes desde la relacion deuda/cupo, que tiene cada uno de ellos al corte de
diciembre de 2019, entendiendo la deuda como el valor adeudado por cliente a
la entidad financiera producto del uso de la tarjeta de crédito y, por otro lado,
el cupo como el valor total del crédito aprobado por el Banco.

Como se observa en la figura 6, en primer lugar, los clientes con calificacion
A, descritos como clientes con un excelente comportamiento de pago de sus
obligaciones, a corte de diciembre de 2019 representan, en un 75 %, clientes
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que tienen una relacidn saldo/cupo menor o igual al 80 % y un 5,7 % con una
relacion del 100 %. Sin embargo, al analizar este mismo comportamiento por
cada uno de los clisteres se evidencia:

- Cluster 1: el 66 % de los clientes tienen una relaciéon menor o igual al 90 %
y el 34 % de los clientes tienen una relacion del 100 %.

- Cluster 2: el 72 % de los clientes tienen una relacion menor o igual al 90 %
y el 28 % de los clientes tienen una relacion del 100 %.

- Cluster 3: el 63 % de los clientes tienen una relacién menor o igual al 90 %
y el 37 % de los clientes tienen una relacién del 100 %.

Figura 6: Relacion saldo/cupo por clidster y calificacién de riesgo

Clientes calificacion A Cluster 1

\
100

o —

Relacion saldo cupo (%) Relacion saldo cupo (%)

Cluster 2 Claster 3

I I I I | f I I I |
0 100 0O 100

Relacién saldo cupo (%) Relacion saldo cupo (%)

4. Conclusiones

El modelo no supervisado K-means es uno de los modelos mds utilizados y de
gran interpretabilidad al momento de segmentar o clasificar clientes, en este
caso, de la industria bancaria, que permite identificar en cada uno de los grupos
de clientes patrones de comportamiento comunes y diferenciales dentro de los
mismos. Aplicado a la base de datos de los clientes con tarjeta de crédito arrojé
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como resultados tres clusteres de clientes que muestran estabilidad y muy buena
interpretacion al momento del analisis interno de cada uno.

Analizar el comportamiento de crédito de los clientes por medio de estas
herramientas de analitica de datos se traduce automdticamente en una de las
mejores practicas de gestion y minimizacion de riesgos que tienen un gran
impacto en los Estados de resultados de las entidades financieras, mejorando
sus utilidades.

De acuerdo con los resultados del modelo K-means el 75 % de los clientes
de cada uno de los cldsteres tiene un puntaje de acierta bajo y, por ende, estos
clientes muestran calificaciones de riesgo bajas.

La facturacion en compras para los tres presenta un comportamiento similar
en términos de la proporcion destinada de gastos de los clientes en estos co-
mercios, sin embargo, para estas categorias de electrodomésticos y electronicos,
supermercados y agencias, aerolineas y aeropuertos, hoteles y clubes sociales
se observan pequenos diferenciales relativos de gasto en los clisteres.

Se evidencia que la facturacidon de avances unitaria de los clientes de los tres
clasteres es mds alta que la facturacion de compras, dependiendo del cldster, entre
una y dos veces de mayor facturacion comparada con la facturaciéon en compras.

Entre el 30 y el 38 % de los clientes de los clusteres tienen una relacion deuda/
cupo del 100 %, es decir, no tienen cupo disponible para uso y, por ende, en este
producto su endeudamiento es del 100 %.
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