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bajo mi supervisión.

MSC. Diego Maldonado

DIRECTOR DE PROYECTO



iv

CERTIFICACIÓN
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RESUMEN

Este documento analiza los patrones de comportamiento de un cliente inmersos

en los datos recolectados en los canales transaccionales de una Entidad Ban-

caria, mediante la utilización de técnicas de Minerı́a de Datos con la finalidad de

determinar perfiles de clientes que permitan un mejor conocimiento de la relación

existente entre cliente y su Entidad Bancaria.

En el capı́tulo 1 se estudia la relación entre el cliente y la Entidad Bancaria, desde

el punto de vista del Marketing y CRM 1, además se describe el vı́nculo existente

con la Minerı́a de datos. Finalmente se detalla las investigaciones previas y traba-

jos relevantes.

En el capı́tulo 2 se realiza una introducción de la Minerı́a de Datos, se analiza

su relación con el Data warehousing y se describe la metodologı́a a seguir para

realizar un proceso de Minerı́a de datos.

En el capı́tulo 3 se empieza con una introducción de lo que es un modelo de con-

glomerados y su aplicación en el Marketing, se hace hincapié en los diferentes

métodos de segmentación y su utilidad para una Entidad Bancaria. Luego, se

estudia un conjunto de métodos que permiten la detección de valores atı́picos,

finalmente se realiza una revisión de las diferentes técnicas de análisis de con-

glomerados.

En el capı́tulo 4 se analiza el vı́nculo que tiene los árboles de clasificación y la

minerı́a de datos, se describe las diferentes fases que realizan los árboles de

clasificación y se examina el método CHAID.

En el capı́tulo 5 se desarrolla el modelo para encontrar agrupaciones de clientes

con comportamiento transaccional similar. Para cada grupo, mediante árboles de

decisión, se evalúa si éste tiene relación con sus caracterı́sticas demográficas.

Finalmente se detallan las conclusiones de los resultados obtenidos.

Palabras claves: Perfiles, Minerı́a de datos, SEMMA, Conglomerados, Pa-

trones, Árboles de clasificación.

1Customer Relationship Management
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3.6 Gráfico de dispersión y detección de atı́picos . . . . . . . . . . . . . 28
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tro de los grupos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
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5.40 Variable Demográficas conglomerado 6 k-medias . . . . . . . . . . 115



xii

5.41 Variable Provincia y Situación laboral conglomerado 6 k-medias . . 116

5.42 Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 6 k-medias . . . . 116

5.43 Centro de conglomerado 7 k-medias . . . . . . . . . . . . . . . . . 116
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5.90 Árbol de decisión Macro grupo 1 vs 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . 134
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Capı́tulo 1

Relación Cliente - Entidad Bancaria

En la actualidad, el entorno financiero se ve marcado por el avance de la tec-

nologı́a y los efectos que ésta proporciona en la relación entre una Entidad Ban-

caria y sus clientes. Negocios tales como la entrega de servicios y colocación

de productos financieros, que tradicionalmente eran realizados en las oficinas o

agencias de servicios, hoy en dı́a son ofertados mediante los nuevos canales de

contacto tecnológicos, llegando a convertirse en el principal vı́nculo entre el cliente

y la entidad Bancaria. Esta nueva ola de cambios hace imperioso la necesidad de

buscar una estrategia que permita a la Entidad Bancaria manejar adecuadamente

el vı́nculo entre ésta y sus clientes.

La relación o vı́nculo Cliente-Entidad, ha pasado de ser presencial a semipre-

sencial o virtual, esto se debe a que los canales transaccionales y de servicio se

han transformado en los nuevos agentes o representantes que posee una Entidad

Bancaria, permitiéndole tener una mayor cobertura de mercado, alcanzar nuevos

segmentos de clientes, los cuales, en general no tiene la necesidad de asistir a

las agencias para realizar una transacción, y la gestión comercial puede ser más

rápida y eficaz.

Las Entidades Bancarias miran a los canales transaccionales y de servicios

como oportunidades para captar, satisfacer y conocer a sus clientes, muchas de

estas entidades envı́an comunicaciones referente a promociones y beneficios para

conocimiento de sus cliente, sin embargo mucha de esta información es ignorada

o no observada, y en algunos casos provoca malestar siendo esto perjudicial para

el propósito de la entidad. Esta generalización de la comunicación puede venir

acompañada por un desconocimiento del perfil del cliente al cuál va dirigida la

promoción u oferta de valor, por ejemplo, el envı́o de prestamos por el canal inter-

net pueden producir incomodidad a clientes que en general no están familiarizados

con el uso de éste, pudiendo provocar desconfianza e incluso adversidad a utilizar

este canal nuevamente.

Dentro de este aspecto el Marketing, tiene un papel importante tanto en el

manejo actual de la entidad Bancaria, ası́ como también en el solventar los nuevos

desafı́os que enfrenta la misma. De acuerdo a Roberto Dvoskin [4], el Marketing

”es una disciplina de la Ciencia Económica cuyo objetivo es potenciar las capaci-

dades de las organizaciones y/o individuos oferentes de bienes y servicios que,

insatisfechos con una situación competitiva dada, aspiran a pasar a otra más ven-

tajosas”. Philip Koptler [20], lo define ”como un proceso social y administrativo por

1
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el que individuos y los grupos, obtienen lo que necesitan y desean a través de

la creación e intercambio de productos y su valoración con otros”. la Asociación

Americana de Marketing define al Marketing ”como la actividad, conjunto de ins-

tituciones y proceso para crear, comunicar, entregar e intercambiar ofertas que

satisfagan las necesidades de los clientes, socios y la sociedad en general”. Ana

Casado señala que ”los responsables de marketing no solo deben de considerar

las necesidades del cliente sino también todos los grupos claves que posibilitan su

existencia, con la finalidad de desarrollar un intercambio que realice el bienestar a

largo plazo de todo este grupo clave y de la sociedad en conjunto”.

Tomando en cuenta las definiciones anteriores, el Marketing es el encargado

de generar una estrategia que permita llevar de manera adecuada y sostenible la

relación que vincula a los clientes hacia los productos y servicios de la Entidad

Bancaria. Por tales motivos, surge la necesidad de entender y profundizar en

su teorı́a e identificar cuáles son los componentes que efectivamente abarcan el

vı́nculo entre el cliente y su Entidad. A continuación se presenta su división o

sistematizado [21]:

1. Escuela de management.- Intenta conectar los elementos teóricos con los

problemas reales. Incorpora los conceptos de segmentación y marketing

mix entre otros.

2. Escuela del comportamiento.- Centra la atención en determinar las causas

que inducen a la compra por parte del consumidor.

3. Escuela sistémica.- Considera al Marketing como un sistema que asocia di-

versas funciones.

4. Escuela del intercambio social.- El eje central lo asume el mercado donde se

produce un intercambio entre compradores y vendedores.

5. Escuela funcional.- Destaca la importancia de las funciones que realiza el

intermediario en el proceso de distribución.

6. Escuela geográfica.- Centra la atención en el concepto de distancia, que

motiva un trasvase de bienes y servicios y resulta determinante en la decisión

de compra.

7. Escuela institucional.- Nace con el propio Marketing como disciplina indivi-

dualizada, estudia las organizaciones que operan en el Mercado.

8. Escuela de dinámica organizativa.- Es derivada de la anterior, pero da un

mayor énfasis a los objetivos y necesidades del consumidor.
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9. Escuela activista.- Pone su acento en los desequilibrios de poder que apare-

cen en el mercado entre compradores y vendedores.

10. Escuela del producto.- Éste considera al producto como el elemento funda-

mental cuyo estudio permitirá elegir las polı́ticas y estrategias adecuadas.

11. Escuela macromarketing.- Estudia la interrelación entre las actividades co-

merciales y la sociedad.

1.1 Customer Relationship Management (CRM)

Dentro del área del Marketing, en la actualidad se ha ido direccionando a la apli-

cación del CRM (Customer Relationship Management), como la mejor manera de

conseguir ganar, retener y aumentar la base de clientes, es decir, realizar un giro

de análisis hacia el enfoque del cliente con la finalidad de diseñar estrategias de

Marketing de acuerdo a sus necesidades.

Para Arjan Sundardas [23], el CRM es ” el proceso de adquisición, retención y

crecimiento de la rentabilidad de clientes para una empresa”. Adryan Payne [22]

lo define como ” el acercamiento estratégico, interesado en crear un mejor valor

para el accionista a través del desarrollo de relaciones apropiadas con los clientes

importantes y segmentos de clientes”. Para Tsiptsis y Chorianopoulos [24], ”es

la estrategia para la construcción, la gestión, el fortalecimiento de la lealtad y el

relacionamiento a largo plazo de los clientes”.

1.1.1 Tipo de CRM

El objetivo ahora es el identificar que tipos de CRM existen y hacia donde van

aplicados [22].

• CRM Operacional.- Es el área que se encarga de la automatización de los

procesos del negocio envueltos en los puntos de contacto del cliente. Estas

areas incluyen las ventas automatizadas, marketing automatizado y servicios

automáticos para el cliente.

• CRM Analı́tico.- Se encarga de la captura, almacenamiento, análisis, inter-

pretación y uso de la data creada a partir de las operaciones del negocio,

con la finalidad de crear información estratégica para la organización.

• CRM colaborativo.- Envuelve el uso de servicios colaborativos e infraestruc-

tura necesaria para realizar la iteración entre la compañı́a y sus multiples
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canales . Esto permite el relacionamiento entre el cliente, la empresa y sus

empleados.

Entonces para que un cliente tenga una experiencia adecuada que beneficie a

la empresa, se requiere la integración de las tres componentes del CRM.

1.1.2 Objetivos estratégicos y tácticos del CRM

Una organización cuya finalidad es la de satisfacer a sus cliente y extender sus

unidades de negocio, debe tener claridad en como su información es trasmitida y

estructurada, pues una comunicación correcta le permitirá cumplir con sus metas

y objetivos. Por lo que la meta del CRM es aumentar la oportunidad de mejorar

los procesos de comunicación hacia el cliente correcto, proveyéndolo del producto

o servicio correcto, a través del canal correcto y en el tiempo correcto [2].

El cliente correcto

• Manejar la relación del cliente a través de su ciclo de vida.

• Analizar el cliente potencial por medio del aumento de cartera.

La oferta correcta

• Introducir eficientemente al cliente y los nuevos prospectos a la empresa, a

los productos y servicios.

• Adecuar las ofertas para cada uno de los clientes.

Canal correcto

• Coordinar la comunicación a través de cada punto de contacto que se tiene

con el cliente.

• Habilidad para comunicar por el canal preferido del cliente.

• Capturar y analizar la información proveniente de los canales, para obtener

un conocimiento continuo.

En el tiempo correcta

• Eficiente comunicación al cliente en un tiempo relevante.

• Habilidad para comunicarse en tiempo real.
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1.1.3 Implementación del CRM

De cara a implementar un programa de CRM de forma eficiente se requiere de

cinco elementos:

• Estrategia.

• Segmentación.

• Tecnologı́a.

• Procesos.

• Organización.

Estrategia.- Hay seis tipo de estrategias que afectan a un programa de CRM:

canal, segmentación, precio, marketing, marca y publicidad, de las cuales las tres

primeras tienen un gran impacto. La segmentación identifica la estructura de los

clientes en la interna de la empresa, la estrategia de precios es el principal dife-

renciador en un mercado comoditizado y determinará más de la mitad del valor de

la oferta. La estrategia de canal determinará como debe llevar la oferta al cliente.

Segmentación.- Tradicionalmente, la segmentación se enfoca en un producto

o mercado particular, pero la nueva tendencia es el evaluar el valor de cada cliente

hacia la empresa. Esto significa que en la actualidad el objetivo es determinar

las necesidades que poseen los clientes mediante la utilización de adecuados

algoritmos y métodos matemáticos.

Tecnologı́a.- El proceso del CRM depende de los datos. La consideración

técnica más importante es concentrarse en crear una única, orientada a las ope-

raciones, e integrada base de datos. Otros elementos esenciales a considerar son

el software para la base de datos, la data mı́nima y las herramientas de gestión

de campañas y de soporte a la decisión. El hardware, las bases de datos y el

software de soporte a la toma de decisiones deben ser usados de forma coherente

e integrada.

Proceso.- No es difı́cil identificar los proceso que se deben rehacer para im-

plementar el CRM. Las dificultades aparecen en la venta del proyecto a la organi-

zación, ası́ como los indicadores de medidas para analizar el progreso y poder ası́

tomar decisiones de gestión. El proceso del CRM es la metodologı́a mediante la

cual las actividades de marketing directo son ejecutadas.

Organización.- La estructura organizacional es con frecuencia el componente

más analizado de la implementación del CRM. La mayoria de empresas utilizan el

marketing de medios básicamente.
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1.1.4 Base de Datos de marketing

En la actualidad las Entidades Bancarias han comenzado a recolectar bases de

datos relevantes de sus clientes (Database Marketing), con la finalidad de obtener

información más real, completa, en lı́nea y actualizada [10]. De manera global,

permite la creación e implementación de modelos matemáticos descriptivos y pre-

dictivos con la finalidad de enviar mensajes deseados, en el momento oportuno,

en la forma correcta y a las personas adecuadas. Todo esto con el objetivo de

complacer a nuestros clientes, aumentar nuestra tasa de respuesta por dólar de

comercialización, reduciendo el costo por el orden, fomentar nuestro negocio, e

incrementando nuestros beneficios.

El Centro Nacional de bases de datos de Marketing define al Database Mar-

keting, como la gestión de una base de datos relacional informatizada, en tiempo

real, completa y actualizada, con datos relevantes sobre los clientes, consultas,

prospectos y sospechosos, para identificar a nuestros más sensibles clientes con

el propósito de desarrollar una alta calidad, larga relación y la regeneración de

negocios mediante el desarrollo de modelos predictivos .

Como se puede observar la definición de database de Marketing está ı́ntima-

mente relacionada con el concepto de CRM, pues es el input que los agentes de

Marketing necesitan para realizar un correcto manejo de sus clientes, es claro que

una empresa que contiene información relevante del cliente, almacenada en una

base de datos, le permitirá analizar su comportamiento de compra, su perfil de-

mografico y psicológico, las tendencias del mercado y sus potenciales prospectos.

La base de datos de marketing utiliza la información propia de los clientes,

con la finalidad de servir de una manera más adecuada, detectar mejores ser-

vicios para ofrecer, hacer recomendaciones de productos, implementar promo-

ciones más efectivas haciéndole a la compañı́a potencialmente sostenible y con

ventaja competitiva.

1.1.5 Relación del CRM y la Minerı́a de Datos

Dado que el CRM se encarga de analizar el manejo de la relación del cliente

con la empresa, ésta necesita analizar de una manera adecuada los datos al-

macenado en el Database de marketing con la finalidad de extraer conocimiento

de la misma, para esto una de las herramientas estrategias para transformar los

datos en conocimiento es la minerı́a de datos, cuyo objetivo principal es el minar

la montaña de datos de la empresa y encontrar las pepitas de oro (información

relevante ) del cliente.



7

Para una Entidad Bancaria sus clientes actuales, son la parte principal de la

organización. Una entidad no puede realizar un nuevo negocio sin satisfacerlos,

pues su deber es mantener la lealtad y una buena relación con los mismos. tal

como se mencionó antes El CRM es la estrategia a aplicar para cumplir con el

objetivo del manejo de la relación Cliente-Entidad.

Dentro del CRM, una de sus componentes principales es el analı́tico, éste es

el encargado de analizar la información recolectada por la Entidad, con la finali-

dad de direccionar el mensaje correcto al cliente correcto. Entonces analizándolo

de una manera más especifica El CRM analı́tico tiene como finalidad el detectar

los patrones presentados en la información para optimizar el relacionamiento del

consumidor. Pues de aquı́ surge la necesidad de buscar un método o metodologı́a

que permita cumplir los objetivos del CRM analı́tico. Como se puede observar, la

minerı́a de datos abarca la problemática presentada por el CRM, pues de acuerdo

a su definición es la herramienta que permite extraer el conocimiento de un con-

junto grande de datos usando técnicas de modelamientos estadı́sticos.

Los modelos estadı́sticos inmersos en la minerı́a de datos, permiten analizar

las diferentes operaciones que realiza un cliente en la organización haciendo más

efectivo el manejo del cliente. Estos análisis permiten detectar los comportamien-

tos inmersos en los datos y proveer conocimiento al analista, y de acuerdo a esto,

establecer las estrategias para los clientes actuales y futuros.

Sin lugar a dudas CRM puede aportar datos que manifiesten la evolución de la

actividad del negocio y su relación con el cliente, mientras que la minerı́a de datos

convierte estos datos en conocimiento para el negocio. Por eso es fundamental

entender el proceso del Minerı́a de datos y sus implicaciones para la obtención del

conocimiento. En este proyecto de titulación se hará hincapié en este tema.

1.2 Investigaciones previas y Trabajos relevantes

Dentro de las problemáticas o desafı́os que enfrenta una Entidad Bancaria, unos

de los más importantes se refleja en el análisis de la relación que mantiene con

sus clientes, es claro que los puntos de contactos actuales que posee una enti-

dad son los canales de transacción y servicio, los cuales vienen a representar la

imagen de la entidad frente a su cliente. Es importante destacar que los datos

recolectados en los diferentes canales son de suma importancia para la estrate-

gia a implementar por parte de la entidad, tal como lo menciona el CRM estos

datos son la huella que deja el cliente al contactarse con su entidad, reflejando

los productos y servicios que él necesita. Por otro lado la entidad Bancaria debe
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almacenar y explotar estos datos con la finalidad de transformarlo en información

útil para la aplicación de un CRM a sus clientes.

En la figura 1.1 se puede observar los diferentes canales de distribución y ser-

vicios de una entidad Bancaria.1

Figura 1.1: Canales de distribución y servicios

En la literatura de canales de servicio y transacción se ha encontrado que la

interacción de un cliente y un servicio prestado por una entidad Bancaria puede

ser clasificado como:

• Nivel de servicio de contacto alto.

• Nivel de servicio de contacto medio.

• Nivel de servicio de contacto bajo.

El nivel de servicio alto envuelve una significativa interacción con el cliente, éste

visita las instalaciones de la entidad Bancaria con el objetivo de recibir o realizar

un servicio de manera presencial. Ejemplo de ésto, es cuando un cliente realiza

un depósito o retiro en el canal cajas o consultas en el balcón de servicios.

El nivel de servicio medio envuelve situaciones en las cuales el cliente visita

servicios facilitados por la entidad Bancaria pero que no requieren de personal

propio de la entidad para recibir o realizar el servicio. Ejemplo de estos son el

canal ATM 2, kioskos y telenexos.

El nivel de servicio bajo envuelve situaciones en las cuales la participación

del personal de la entidad Bancaria es mı́nima o casi nula, el cliente es el mayor

participante, en esta categorı́a se encuentran los canales Internet y celular.

1Adaptado del documento Customer Efficiency, Channel Usage and Firm Performance in Retail Banking
2ATM: Automated Teller Machine
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Este proyecto de titulación se enmarca en el análisis de los datos levantados

en los canales transaccionales de una entidad Bancaria, con la finalidad de poder

responder las siguientes preguntas:

1. ¿Cuál es la saturación de sus canales transaccionales.?

2. ¿Cuáles son los patrones de comportamiento de los clientes en el uso de

canales?

3. ¿Existe algún patrón demográfico que determine el uso del canal?

Para esto, la documentación o literatura que abarque en conjunto todos estos

objetivos es escaso, es destacable el documento ”La Estrategia Multicanal Desde

el Punto De Vista del Cliente” realizado por Cortiñas, Chorraro y Villanueva, los

cuales realizan un análisis empı́rico del comportamiento multicanal mediante la

utilización del ı́ndice de entropı́a, el cual, les permite establecer una medida para

identificar que clientes son multicanal. Luego observan la relación existente entre

el ı́ndice obtenido y la rentabilidad Bancaria mediante la utilización de modelos

de regresión de variables latente. Sus resultados determinan que un cliente que

utiliza múltiples canales es más rentable, que aquel que utiliza solo un canal.

Otro documento interesante es ”Customer Efficiency, Channel Usage and Firm

Performance in Retail Banking” realizado por Xue, Hitt, Harker, el cual se enfocan

en un análisis empı́rico para determinar el uso de servicios automáticos, la aso-

ciación entre la elección de los canales por parte del cliente y sus afectación a los

resultados de la entidad o empresa. Plantea la hipótesis de que los clientes eligen

un canal basándose sobre el costo relativo y los beneficios que ellos reciben por

cada elección. Utiliza un modelo que establece la utilidad obtenida por el uso del

canal mediante el uso de regresión múltiple y transformaciones logarı́tmicas.

En este proyecto de titulación se realizará un análisis del comportamiento de

los clientes en el uso de los diferentes canales transaccionales de una entidad

Bancaria, uno de los objetivos a cumplir busca determinar grupos con patrones

de comportamientos diferentes en los canales (Perfil transaccional), con la final-

idad de permitir al área marketing aplicar una correcta estrategia de publicidad

y oferta de valor a sus clientes. Con respecto a lo anterior se buscará también

relacionar a estos grupos con sus datos demográficos, con el propósito de aportar

de manera más concreta en la aplicación de la estrategia de marketing; dado que

al identificar que un grupo de clientes con cierta caracterı́sticas transaccionales

en los canales, además tiene un patrón demográfico propio, permitirá a la entidad

establecer campañas más acordes a estos perfiles identificados.
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La parte teórica de este proyecto de titulación se enmarca en la aplicación de

la minerı́a de datos, la cual es un conjunto de técnicas que permiten el manejo

de altos volúmenes de datos con mucha eficiencia. Estas técnicas en general

permiten el descubrimiento de patrones, relaciones y tendencias intrı́nsecas en

los datos, que mediante la aplicación de técnicas estadı́sticas, las transforman en

información útil para la toma de decisiones. Dentro de las metodologı́as de minerı́a

de datos se analizará la presentada por el instituto SAS3, la cual tiene las siglas

SEMMA que significan Elección o muestreo, Exploración, Modificación, Modeliza-

ción y Valoración, cada uno de estos ı́tems tiene inmersos un conjunto de técnicas

de manipulación de datos y estadı́sticas que permiten obtener un modelo robusto

y representativo del conjunto de datos.

Además se realizará un análisis teórico de los diferentes modelos de conglo-

merados existentes, con el objetivo de seleccionar uno de estos modelos para la

detección de los grupos transaccionales. Dentro de este punto se realizará una

clasificación de las técnicas de conglomerados y se mencionará en que software

se encuentran implementados.

Se aplicará la técnica de conglomerados elegida a un conjunto de datos tran-

saccionales en los canales ATM, Cajas, Internet, Telenexo, Kiosko y Celular de

una entidad Bancaria, y se identificarán los diferentes perfiles transaccionales.

Se tomará como variable dependiente al identificador de grupo o conglomerado

y mediante la aplicación de un árbol de clasificación, y utilizando a las variables

demográficas como variables clasificadoras, se determinará si los grupos tienen

algún patrón demográfico.

3SAS: Statistical Analysis Systems



Capı́tulo 2

Minerı́a de Datos

2.1 Introducción

Hoy en dı́a con el avance de la tecnologı́a, las diferentes Entidades Bancarias han

ido recolectando conjuntos de datos relevantes inherentes a la institución y sus

clientes, estos datos han sido guardados en dispositivos con gran capacidad de

almacenamiento (discos duros, servidores, etc.). Para una entidad Bancaria el

transformar este conjunto de datos en información es de suma importancia, dado

que al tener un conocimiento exacto de lo que sucede en su entorno, le permitirá

tomar mejores decisiones permitiéndole ser eficiente y eficaz.

A finales de los 80, surge un nuevo campo de investigación que se denominó

KDD (Knowledge Discovery in Databases) [25], y se lo identificó como ”el proceso

no trivial de descubrimiento de patrones válidos, nuevos, potencialmente útiles

y comprensibles en grandes volúmenes de datos”. Con el paso del tiempo el

KDD ha ido tomando diferentes nombres para describir similares procesos. Al-

gunos de ellos son: Knowledge Discovery, Data Discovery, Information Extrac-

tion, Data Extraction, Pattern Discovery, entre otros. En la actualidad el nombre

que tiene o posee mayor aceptación es el Data Mining o Minerı́a de Datos, este

término proviene de la analogı́a entre enfrentarse a una gran cantidad de datos

para descubrir patrones útiles y en la explotación de una montaña para encontrar

un yacimiento de minerales preciosos.

Entonces a la minerı́a de datos se la define como una herramienta tecnológica

de manejo de información, cuya finalidad es la extracción de información descono-

cida de grandes bases de datos, esta información se caracteriza por tener una

potencialidad para la realización de análisis y tomas de decisiones. La minerı́a de

datos automatiza el proceso de búsqueda de relaciones y patrones en los datos en

bruto y proporciona resultados que pueden ser utilizados en un sistema de apoyo

a las decisiones automatizadas o por quienes toman decisiones [26]. También a la

minerı́a de datos se la considera como el proceso de descubrir correlación signi-

ficante, modelos, y tendencias mediante la excavación de cantidades grandes de

datos guardados en los data Warehouse, usando estadı́sticos, máquina de apren-

dizaje, inteligencia artificial, y técnicas de visualización de los datos [27].

11
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La minerı́a de datos ayuda a los analistas a extraer información importante (no

trivial) de cantidades grandes de datos, útiles para la toma de decisiones para la

Entidad.

2.2 Relación entre la Minerı́a de Datos y Data warehousing

En las actividades diarias de una Entidad Bancaria, tanto sus clientes como em-

pleados, generan grandes cantidades de datos a través del uso de aplicaciones

informáticas (ATM, depositarios, cajas, entre otros). Estos datos son conocidos

como transacciones u operaciones, y son almacenados en bases de datos de-

nominadas operacionales. Estas bases son diseñadas con la finalidad de sopor-

tar el volumen diario generado por los aplicativos por lo que en general no pueden

almacenar datos históricos y tolerar consultas recurrentes.

El segundo tipo de base encontrada en la organización son los data warehouse,

los cuales son diseñados para proveer soporte estratégico y un almacenamiento

o acumulación de bases de datos operacionales. Un data warehouse es diseñado

con la finalidad de recolectar datos que permitan responder a preguntas del nego-

cio y apoyen a la toma de decisión; por consiguiente solo los datos que permitan

cumplir con las dos premisas anteriormente planteadas, son extraidos desde las

bases operacionales y guardardos en el data warehouse.

Otro aspecto a tomar en cuenta, es que debido a que el Data warehouse es

diseñado para responder consultas inherentes al negocio, si la problemática o el

tipo de decisión cambia por parte de la entidad, el diseño de cómo se almacenan

los datos también cambia, es decir, el data warehouse debe ser implementado

para transformaciones dinámicas de los datos.

Con respecto a la minerı́a de datos, una de sus funciones es la de explotar

y analizar las grandes masas de datos que posee la organización, ésto lo puede

realizar de dos formas: Mediante la conexión directa hacia el data warehouse o

por el uso de datos relevantes, que son de interés para el analista, que han sido

extraı́dos y almacenados en un computador. Debido a esto es importante entender

las demandas que tiene el usuario final, pues son estos requerimientos los que

permitirán construir un adecuado data warehouse y por consiguiente realizar una

buena minerı́a de datos.
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2.3 Proceso de la Minerı́a de Datos

Como se describió anteriormente, existen varias metodologı́as enmarcadas en lo

que es la minerı́a de datos, sin embargo todas éstas siguen los siguientes proce-

sos:

1. Entendimiento del Negocio.- El proyecto de minerı́a de datos debe em-

pezar entendiendo las necesidades, problemática u objetivos del negocios.

Determinar los parámetros sobre los cuales se van a cumplir estos objetivos.

Es claro que estas necesidades deben plasmarse en el modelo a desarrollar

en la minerı́a de datos.

2. Entendimiento de los datos.-Esta fase incluye analizar y considerar la data

requerida para cumplir los objetivos planteados en el item anterior, esto en-

vuelve la determininación de las fuentes que generan los datos, su disponi-

bilidad y la estructura de los mismos. Aquı́ se puede definir el nivel mı́nimo

al que puede llegar el proyecto. En muchos casos, los resultados obtenidos

en esta fase, reformulan los objetivos planteados anteriormente.

3. Extracción de los datos.- Luego de haber determinado las fuentes de datos,

entonces elementos relevantes son extraı́dos de bases de datos o de data

Warehouse e incluidos dentro de una tabla, la cual contiene todas las va-

riables necesarias para el modelamiento. Estas tablas son conocidas como

tablas resumen ”rollup file” [26]. Cuando el conjunto de datos es demasi-

ado grande, éste puede generar dificultades de rendimiento (procesamiento

y almacenamiento) que se pueden evidenciar con tiempos extendidos en la

ejecución de las técnicas de modelamiento o con la no finalización de las

mismas, en estos casos generalmente se utilizan muestras de la base.

4. Exploración de los datos.- Un conjunto de pasos, de caracterı́stica ex-

ploratoria, son realizados a los datos con la finalidad de revelar las relaciones

existentes de la data y crear un resumen de estas propiedades. Este paso

es conocido como EDA (Exploratory Data Analysis).

5. Transformación de los datos.- Basado sobre el resultado de la EDA, al-

gunos procesos de transformación de los datos (categorización o normali-

zación de variables, imputación de datos, entre otros) son realizados para

destacar y tomar ventajas de las relaciones existentes entre las variables en

el planteamiento del modelo.
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6. Modelamiento de los datos.- Un conjunto de modelos de minerı́a de datos

son desarrollados mediante el uso de diferentes técnicas matemáticas, de-

pendiendo del objetivo del análisis planteado y del tipo de variables en-

vueltas. No todas las variables disponibles serán utilizadas para el modelo,

sin embargo una reducción de los datos es a menudo necesario para sele-

ccionar el conjunto de variables significativas para el modelo.

7. Evaluación de los Modelamientos de los datos.- Todas las técnicas ma-

temáticas utilizadas en un modelo son evaluadas y la que presente un mejor

resultado, de acuerdo a un criterio (test estadı́sticos), será seleccionada.

8. Puntuación de los datos.- El conjunto total de datos, al cual será aplicado

el modelo seleccionado, es preparado en un proceso idéntico al que fue

sometido el conjunto de datos de la tabla rollup file. Entonces el modelo

óptimo seleccionado en el ı́tem anterior es aplicado a la totalidad de la base,

y el resultado obtenido es almacenado en una tabla llamada scoring view.

La diferencia entre la minerı́a de datos y el análisis que realizan otras disci-

plinas, radica en que los modelos tradicionales se basan en hipótesis y modelos

previos; su finalidad es la verificación del modelo y el cumplimiento de dichas

hipótesis. Mientras que la minerı́a de datos permite establecer patrones de com-

portamiento e información relevante de forma inductiva mediante la utilización de

técnicas de predicciones automáticas y descubrimiento autónomo de patrones.

Las técnicas de minerı́a de datos puede clasificarse inicialmente en técnicas

descriptivas y técnicas predictivas, tal y como se presenta en la tabla 2.1[3]:

Las técnicas predictivas especifican el modelo para los datos en base a un

conocimiento previo. El modelo supuesto para los datos debe contrastarse des-

pués del proceso de minerı́a de datos antes de aceptarlo como válido. Podemos

incluir entre estas técnicas todos los tipos de regresión, series temporales, análisis

de la varianza y covarianza, análisis discriminante, árboles de decisión y redes

neuronales. Pero, tanto los árboles de decisión, como las redes neuronales y el

análisis discriminantes son a su vez técnicas de clasificación que pueden extraer

perfiles de comportamiento o clases, siendo el objetivo construir un modelo que

permita clasificar los datos en grupos basados en los valores de las variables. El

mecanismo de base consiste en elegir un atributo como raı́z y desarrollar el árbol

según las variables más significativas. Las técnicas de clasificación predictivas

suelen denominarse técnicas de clasificación ad hoc ya que clasifican individuos

u observaciones dentro de grupos previamente definidos.
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Técnicas de Minerı́a =





Predictivas





Modelización





Regresión

Model. de elección discreta

Análisis de varianza

Análisis Canónico

Redes Neuronales

Clasificación ad hoc





Discriminate

Árboles de decisión

Descriptivas





Clasificación post hoc





Clustering

Segmentación

Asociación

Dependencia

Reducción de la dimensión

Análisis exploratorio

Tabla 2.1: Técnicas de Minerı́a de datos

En las técnicas descriptivas no se asigna ningún papel determinado a las vari-

ables. No se supone la existencia de variables dependientes ni independientes

y tampoco se supone la existencia de un modelo previo para los datos. Los mo-

delos se crean automáticamente partiendo del reconocimiento de patrones. En

este grupo se incluyen las técnicas de clustering y segmentación (que también

son técnicas de clasificación en cierto modo), las técnicas de asociación y depen-

dencia, las técnicas de análisis exploratorio de datos y las técnicas de reducción

de la dimensión. Las técnicas de clasificación descriptivas se denominan técnicas

de clasificación post hoc porque realizan la clasificación sin especificación previa

de grupos.

Se observa que las técnicas de clasificación pueden pertenecer tanto al grupo

de técnicas predictivas (discriminante, árboles de decisión y redes neuronales)

como a las descriptivas (clustering y segmentación).
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2.4 Aplicación de la minerı́a de datos

Aunque la minerı́a de datos recién empieza a tomar fuerza como una herramienta

de análisis, las compañı́as en una gama amplia de industrias, tales como las finan-

zas, salud, fabricación, transportación, ya están usando las técnicas de minerı́a

de datos, para tomar ventaja de la historia de los datos. Usando tecnologı́as

de reconocimiento de patrones y técnicas matemáticas y estadı́sticas se cierne

información proveniente del data warehouse. La minerı́a de los datos, ayuda a

los analistas a reconocer hechos significantes, las relaciones, las tendencias, pa-

trones, excepciones, y anomalı́as que podrı́an pasar inadvertidas. Para los nego-

cios, el minéo de datos se usa para descubrir modelos y relaciones en los datos

para ayudar a que las decisiones comerciales se las realicen bien. La minerı́a de

datos permite analizar las tendencias de ventas, desarrollar las campañas de mer-

cadeo más inteligentes, y con precisión proyectar la lealtad del cliente. Los usos

especı́ficos de la mineria de datos incluyen:

• Segmentación de mercados Identificar las caracterı́sticas comunes de los

clientes, quienes compran los mismos productos de la organización.

• Deserción de Clientes Predecir cuáles clientes son probables a dejar la

entidad e ir a un competidor.

• Detección de Fraude Identificar transacciones que son sospechosas o frau-

dulentas .

• Marketing directo Identificar prospectos más redituables para la organi-

zación, quienes pueden ser incluidos en campañas de fidelización y pro-

moción, con la finalidad de obtener una alta tasa de respuesta.

• Marketing iteractivo Predecir qué información colocada en el sitio web es

la más probable que un cliente visite.

• Análisis de canastas de Mercados Entender cuáles productos o servicios

son comúnmente comprados en conjunto.

• Análisis de tendencia Revelar el comportamiento que tendrá un cliente a

través del análisis histórico de sus datos

2.5 Metodologı́a SEMMA

El instituto SAS define el concepto de minerı́a de datos como el proceso de
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Seleccionar, Explorar, Modificar, Modelizar y Valorar grandes cantidades de datos

con el objetivo de descubrir patrones desconocidos que puedan ser utilizados

como ventaja competitiva respecto a sus competidores. Cada uno de los pro-

ceso descritos anteriormente, vienen acompañados de un conjunto de técnicas es-

tadı́sticas y de transformación de datos con la finalidad de crear una metodologı́a

de minerı́a de datos.

En el proceso de seleccionar o tomar una muestra, se deben identificar el con-

junto de datos de entrada (inputs), éstos pueden ser tablas de datos provenientes

de Data Marts 1 o Data Warehouse, o ficheros de texto. En este proceso se debe

determinar si se va a trabajar con el conjunto de Datos completos (población) o

se va a tomar una muestra representativa del mismo. Se deben identificar los

atributos de cada variable (tipo, longitud, formato), con la finalidad de que cuando

se apliquen posteriores procesos de minerı́a de datos, los resultados no se vean

afectados o distorsionados por una mala estructuración de los datos.

Luego de haber identificado el conjunto de datos a utilizar viene el proceso de

Explorar, el cual consiste en calcular estadı́sticos descriptivos y la utilización de

herramientas de visualización. Para variables categóricas es de importancia el

análisis de frecuencias y porcentaje con la finalidad de entender la estructura de

los datos. Para las variables cuantitativas será necesario analizar medidas como

el valor mı́nimo, máximo, media, moda y mediana. El uso de diagramas de Bigotes

para la detección de valores anómalos dentro de la distribución de la variable. Todo

esto para detectar valores nulos, inconsistencia y variables con ruidos.

El proceso de modificación tiene como objetivo la preparación de las variables,

con la finalidad de prepararlas de forma adecuada para la aplicación de un modelo.

En este proceso se pueden realizar transformaciones de variables, creación de

nuevas variables, imputación de variables y reducción de variables.

Después de haber preparado las variables de la base de datos, el siguiente

proceso es el del modelado, el cual es la parte central de la minerı́a de datos,

aquı́ se aplican algoritmos cuyo objetivo es la búsqueda de conocimiento de los

datos preprocesados. La elección o aplicación de un algoritmo debe estar en

concordancia al problema a resolver y a los tipos de datos con los que se está

trabajando.

Como se observó en la tabla 2.1 los diferentes algoritmos se pueden clasificar

en:

1Es un almacén de datos especializado, orientado a un tema, integrado, volátil y variante en el tiempo. Por

especializado entiéndase que contiene datos para dar apoyo a un área especı́fica de análisis de negocios; volátil

hace referencia a que los usuarios pueden actualizar y crear datos para algún propósito.
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• Descriptivos.

• Predictivos.

En el caso de los modelos descriptivos la meta es simplemente encontrar una

descripción de los datos en estudio. Este tipos de modelos permiten resolver pro-

blemas como el de conocer cuáles son los clientes de una organización (carac-

terı́sticas propias), o encontrar los productos que más frecuentemente se compran

en conjuntos (canasta de productos) o los sı́ntomas de enfermedades que se pre-

sentan juntos [25].

En el caso de los modelos predictivos la meta es obtener un modelo que en un

futuro pueda ser aplicado para predecir comportamientos. Dentro de estos tipos

de modelos se pueden resolver problemas como clasificaciones de clientes como

buenos, malos o regulares; la probabilidad de que un cliente desierte o no de una

entidad Bancaria.

Finalmente en el proceso de valoración, se realizan comparaciones entre los

diferentes modelos estimados, ésto se realiza mediante la comparación de medi-

das de ajuste de los modelos, matriz de pérdidas y beneficios. Con ésto se elegirá

el modelo más ajustado a los datos reales.

El instituto SAS ha implementado todo esta metodologı́a en el software de

minerı́a de datos SAS Enterprise Miner, el cual presenta por cada proceso de la

metodologı́a SEMMA, diferentes técnicas de análisis estadı́sticos y de manipu-

lación de datos, permitiendo transformar los datos en conocimiento.



Capı́tulo 3

Técnicas de Conglomerados

Para el área de Marketing de una Entidad Bancaria, uno de los objetivos fun-

damentales es el conocer el mercado en el cual ésta se desarrolla, entendiendo

como mercado al conjunto de clientes que tienen distintos deseos, poder de com-

pra, localización geográfica, actitudes y prácticas de compras [4]. Con la finalidad

de entender el mercado, éste es dividido en partes más pequeñas conocidas como

segmentos de mercados, los cuales están caracterizados por un conjunto de varia-

bles relevantes para el análisis. Para realizar una adecuada división del mercado

se debe tomar en cuenta los siguientes pasos:

• Definir el mercado relevante a ser analizado.- Consiste en identificar el

grupo general de clientes, para los cuales la entidad desea brindar sus pro-

ductos y servicios. Es decir se debe definir el mercado objetivo para realizar

una adecuada segmentación.

• Analizar la viabilidad de realizar la segmentación.- Aunque se haya de-

terminado el mercado, es importante analizar los factores que influyen para

realizar o no la segmentación, dentro de éstos se encuentran:

– El segmento debe ser medible en tamaño y en caracterı́stica.

– El segmento debe ser significativo. Con la capacidad de generar sufi-

cientes beneficios a largo plazo, para merecer la atención de la comer-

cialización por separado.

– El segmento debe ser accesible dentro de los lı́mites del presupuesto

de la Entidad.

– El segmento debe ser duradero en el tiempo con la finalidad de obtener

beneficios a largo plazo, si la distinción entre segmentos provoca que

disminuya el nivel de servicio, entonces no es adecuado un enfoque de

segmentación.

• Analizar la base de segmentación.- Los mercados pueden ser segmen-

tados en muchas formas, pero en general existen dos tipos de segmenta-

ciones:

19
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– Segmentación de mercados Business-to-business.

La segmentación por servicios

Este enfoque se refiere a cómo los clientes responden a servicios ofre-

cidos. Las empresas pueden ofrecer una gama de diferentes opciones

de servicio y proporcionar distintos niveles de servicio dentro de las op-

ciones, lo que permite grandes posibilidades para el diseño de paque-

tes de servicios adecuados a diferentes segmentos de mercado. Si un

proveedor mide la importancia de los diferentes elementos de su servi-

cio a través de la segmentación de mercados, éste puede responder a

las necesidades identificadas de ese segmento y asignar una oferta de

servicios adecuada a la misma.

La segmentación por valor buscado

Diferentes clientes pueden responder de manera diferente a los diferen-

tes valores ofrecidos. Saber lo que los clientes valoran y qué peso se

ponen en los elementos que diferencian una propuesta de valor puede

ayudar a una empresa a desarrollar soluciones más especı́ficas. Es fun-

damental tener una profunda comprensión de las motivaciones detrás

de la decisión de compra.

segmentación del mercado Business-to-consumer

La segmentación geográfica

Este enfoque diferencia a los clientes sobre la base de donde se en-

cuentran. Para que los clientes se pueden segmentar en áreas urbanas,

suburbanas o los grupos rurales, éstos son generalmente segmentados

por códigos postales, que también pueden representar los diferentes

grupos en términos de riqueza relativa o los factores socioeconómicos.

La segmentación demográfica y socioeconómica

Esta segmentación se basa en una amplia gama de factores tales la

como edad, sexo, tamaño de la familia, ingresos, educación, la clase

social y origen étnico. Por lo tanto, es útil para indicar el perfil de per-

sonas que compran productos de una empresa o servicios.

Segmentación psicográfica

La segmentación psicográfica implica analizar las caracterı́sticas de es-

tilo de vida, las actitudes y personalidad. La investigación reciente en

varios paı́ses sugiere que la población puede ser dividida entre diez y

quince grupos, cada uno de los cuales tiene un conjunto identificable de

estilo de vida, la actitud y caracterı́sticas de la personalidad.

Segmentación por Beneficios

La segmentación de los clientes por beneficios, se basa en los bene-
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ficios que se buscan a partir de un producto. Por ejemplo, los com-

pradores de automóviles, buscan beneficios ampliamente variables, desde

la economı́a en los combustibles, el tamaño y el espacio interior del

vehı́culo, un buen rendimiento, fiabilidad o prestigio.

Segmentación por el uso

La Segmentación por uso es una variable muy importante para muchos

productos. Por lo general, se divide a los consumidores en los grandes

consumidores, los usuarios promedio, los usuarios ocasionales y los no

usuarios del producto o servicio en cuestión. Los vendedores son a

menudo relacionados con el segmento de usuarios grandes.

• Elegir los segmentos importantes.

Las organizaciones están adoptando un enfoque más riguroso para realizar

una segmentación . Por ejemplo, un banco analiza el número y el porcentaje

de los jefes de hogares en cada categorı́a de estilo de vida en términos del

perfil demográfico: entre ellos la edad del jefe del hogar, ocupación, la edu-

cación, la propiedad de la vivienda, los ingresos familiares anuales y saldos

netos por valor y el promedio de penetración de los servicios por las cuentas

transaccionales, cuentas de ahorro regulares y depósitos a plazo.

El banco mide el beneficio producido en dólares, después de cada dólar de

gastos al prestar un servicio a un segmento, con la finalidad de decidir si este

segmento debe ser gestionado con todos sus esfuerzos.

Luego de haber realizado una breve introducción de la segmentación de Merca-

dos, es indispensable entender la misma desde el enfoque de la minerı́a de datos,

para esto a continuación se presentan algunas definiciones de segmentación de

acuerdo a diferentes autores y literatura en minerı́a de datos. Para Roberto Dvoskin,

la segmentación identifica grupos de clientes que presumiblemente se comporten

de un modo similar ante un determinado producto o servicio. Para Tsiptsis y Cho-

rianopoulos, la segmentación es el proceso de dividir a la base de clientes en

distintos e internamente homogéneos grupos, con la finalidad de desarrollar dife-

rentes estrategias de Marketing de acuerdo a la caracterı́sticas que describen a

cada conglomerado.

Dentro de la Minerı́a de Datos, los modelos de conglomerados se encuentran

dentro de los métodos multivariantes descriptivos, cuyo objetivo es el de determi-

nar grupos naturales de observaciones, con la cualidad de que dentro de cada uno

de los conglomerados los individuos sean semejantes o similares y entre grupos

sean diferentes. Pues de aquı́ nace la conexión que existe entre la segmentación
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de Mercados y los métodos de conglomerados, pues son estos, mediante ciertos

algoritmos matemáticos, los que determinan los grupos o segmentos que descri-

ben de manera explı́cita el Mercado.

Entonces como se verá en la sección 3.2 uno de los objetivos a cumplir en este

proyecto de titulación, es el describir las técnicas de agrupamiento de observa-

ciones y ası́ poder determinar los segmentos implı́citos dentro de los datos que

describen el Mercado, previamente se realizará un análisis del conjunto de datos,

se determinará e identificará el número de variables y la población a ser analizada.

Con respecto al análisis de variables, las mismas deben estar enfocadas al

objetivo del estudio, entonces el problema que se presenta es el de determinar

cuáles y cuántas variables son necesarias para el análisis de conglomerados,

Hand y Everitt (1987) encuentra que al ir incrementando el número de variables

en el análisis de conglomerados, los resultados obtenidos identifican de mejor

manera la estructura del conglomerado [29]. Price (1993), por otro lado encuen-

tra que al aumentar el número de variables en el análisis de conglomerados los

resultados identifican de manera pobre la estructura del conglomerado. Como se

puede notar existe una contradicción en los dos análisis anteriores, Sin embargo

Milligan (1980) determina que se debe analizar cuáles variables son relevantes

para el análisis, puesto que los resultados obtenidos con variables no relevantes

pueden ser muy distorsionadas. Entonces de aquı́ surge la necesidad de utilizar

métodos multivariantes que permitan determinar cuáles variables son relevantes,

dentro de estos métodos se destacan los métodos de correlación y componentes

principales.1

Otro de los problemas a solucionar, es el tamaño adecuado de la muestra a

ser analizada mediante una técnica de conglomerados. Se debe tener en cuenta

que este problema no está relacionado a una estimación estadı́stica (inferencia).

La importancia del tamaño de la muestra radica en que ésta debe permitir repre-

sentar a todos los grupos que se encuentren en la población, sobre todo los más

pequeños. Es claro que si la muestra no es adecuada se pueda llegar a confundir

entre grupos pequeños y observaciones anómalas (outliers).

Como se mencionó en el párrafo anterior, un problema que se presenta al de-

terminar la estructura de los grupos en los datos, es la presencia de observaciones

anómalas, las cuales hacen que las técnicas de conglomerados determine gru-

pos no adecuados. Los valores anómalos pueden presentarse por las siguientes

causas:

• Observaciones verdaderamente aberrantes que no son representantes de la

1Observar el apéndice para una mayor descripción teórica
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población general.

• Observaciones que representan segmentos pequeños o insignificantes den-

tro de la población.

• Una muestra muy pequeña del grupo real en la población, lo que causa una

representación pobre del grupo en la muestra.

En el primer caso, los valores anómalos distorsionan la estructura y derivan

conglomerados que no representan la estructura real de la población. En el se-

gundo caso, las observaciones anómalas son removidas hasta que los conglo-

merados resultantes representen los segmentos relevantes de la población. Sin

embargo, en el tercer caso las observaciones anómalas deben ser incluidas en la

solución, dado que éstas representan grupos válidos y relevantes. Por esta razón,

una búsqueda preliminar de valores anómalos es siempre necesaria.

Dado que el análisis de conglomerados es una técnica multivariante, un con-

junto de variables con diferente escala están inmiscuidas en el análisis, en ge-

neral, variables con alta dispersión tienen un alto impacto al calcular el valor de

semejanza entre observaciones, provocando una distorsión al agrupar las obser-

vaciones mediante una técnica de conglomerados. En este caso existen varias

técnicas de estandarización de datos, que permiten homologar las escalas de las

variables y encontrar grupos adecuados.2

3.1 Datos Atı́picos

3.1.1 Introducción

Un supuesto básico de minerı́a de datos es que los datos utilizados para la mode-

lización, y más tarde para la puntuación, se obtiene a partir de (o generados por)

un proceso que tiene un mecanismo dado (pero desconocido). Por lo tanto, las

observaciones que no parecen seguir este mecanismo se define como los valores

atı́picos. Los valores atı́picos puede ser consecuencia de:

1. Errores en los datos o que tengan observaciones que no se ajusten al meca-

nismo que genera los datos. Estos valores atı́picos pueden ser identificados

en las etapas de limpieza de la información. Sin embargo si estos valores se

pasan por alto deben ser categorizados como valores perdidos.

2Observar el apéndice para una mayor descripción teórica
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2. Eventos extraordinario los cuales generan las observaciones, lo que explica

la singularidad de la observación. Por ejemplo si se analiza las transacciones

de ventanilla y se produce una noticia de inestabilidad bancaria, los clientes

acuden a la entidad Bancaria a retirar su fondos, produciendo un compor-

tamiento diferente en el volumen de transacciones.

3. Observaciones que ocurren de un evento extraordinario para el cual el ana-

lista no tiene explicación.

4. Observaciones que pertenecen a un rango de valores sobre cada una de las

variables analizadas, pero que en conjunto o combinadas son únicas.

Dado que el mecanismo que genera los datos es desconocido, la definición

de los valores atı́picos es subjetiva y especulativa. Por lo tanto, la exclusión de

las observaciones que han sido etiquetadas como valores atı́picos, debe hacerse

después de un examen cuidadoso. En general, datos recogidos en condiciones de

estrecho control, revelan que es frecuente que aparezcan entre 1 y 3 datos atı́picos

por cada 100 observaciones en la muestra. Cuando los datos se han recogido sin

un cuidado especial, la proporción de datos atı́picos puede llegar al 5 por 100 y

ser incluso mayor [28].

3.1.2 Métodos de detección

Los valores atı́picos pueden ser identificados desde una perspectiva univariante,

bivariante o multivariante, basado sobre el número de variables consideradas. Hay

tres enfoques principales para la identificación de valores atı́picos.

Detección Univariante

La identificación univariante de valores atı́picos examina la distribución de obser-

vaciones de cada variable utilizada para el análisis, selecciona como atı́picos a

aquellos valores que sobrepasan ciertos lı́mites (rangos) establecidos en la dis-

tribución.

Los lı́mites superior e inferior para la distribución, se determinan mediante una

justificación estadı́stica. Implementaciones comunes incluyen ± 3 desviaciones

estándar del valor medio para las variables continuas. En el caso de las variables

nominales y ordinales, un porcentaje mı́nimo del conteo de frecuencia de la cate-

gorı́a de 1 es de uso común.

Estos métodos tienen la ventaja de ser sencillo de aplicar y de interpretar. Sin

embargo, no toma en cuenta la naturaleza multifactorial de los datos, es decir, se
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basan en el examen de cada variable de manera independiente. Ası́, la intera-

cción entre variables se ignora. Por otra parte, la aplicación de algunas transfor-

maciones en variables continuas podrı́an reformar la distribución, y observaciones

que se consideraron valores atı́picos podrı́an llegar a ser normales otra vez. Por

lo tanto, esta técnica solo debe utilizarse después de varios intentos para reformar

la distribución de las variables y luego de examinar la interacción entre ellas.

Para evaluar un ejemplo de este método se simula un conjunto de datos con

1000 observaciones que siguen una distribución N(100, 25) más 10 observaciones

con N(1, 16), su frecuencia es representada en el siguiente gráfico.

Figura 3.1: Frecuencia de Datos simulados

A continuación se calcula su media y desviación estándar:

estadı́stico n1

Media 99.053

Desviación estándar 11.034

Tabla 3.1: Estadı́sticos

Luego se calculan los lı́mites inferior=65.95 y superior =132.15 mediante la

ecuación x± 3σ, con estos valores se genera una nueva distribución de frecuencia,

eliminando las observaciones que se encuentran fuera de este rango y que son

de carácter atı́picos:
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Figura 3.2: Frecuencia de Datos sin atı́picos

Figura 3.3: Frecuencia de Datos atı́picos

En otros casos este mecanismo no es suficiente, puesto que el promedio es

calculado con los valores atı́picos, y ésto puede distorsionar los lı́mites, sin em-

bargo se puede utilizar en vez de la media, la mediana y en vez de sigma los

valores del cuartil 1 y el cuartil 3, entonces se genera lı́mites para la detección de

valores anómalos.

Para el análisis mediante la mediana y los cuartiles, se utiliza el gráfico de caja

con bigotes, Este gráfico permite analizar la simetrı́a, detectar valores atı́picos y

descubrir el ajuste de distribuciones.

El gráfico divide los datos en cuatro áreas, una caja, que a la vez es dividida

en dos áreas por una lı́nea vertical (la mediana) y otras dos áreas representadas

por los bigotes. La caja central encierra el 50% de los datos y si la lı́nea no está

en el centro no existe simetrı́a. En los lados verticales de la caja se representa

el primer y tercer cuartil. Se consideran valores atı́picos a aquellos que se en-



27

cuentran fuera de la representación de la caja y los bigotes, los limites inferior y

superior se calculan mediante las siguientes ecuaciones:

C1 − 1.5 rango inter-cuartil y C3 + 1.5 rango inter-cuartil respectivamente.

Con los mismo datos simulados, se analiza los datos atı́picos mediante el

gráfico de cajas y bigotes.

Figura 3.4: Gráfico de caja y bigote

Como se puede observar la mediana difiere de la media por lo cual no hay

simetrı́a, el lı́mite inferior es 86.56 y el lı́mite superior es 113.21. dando a notar

una diferencia entre los limites calculados por este método y el que utiliza la media,

esto se debe a que el método de caja y bigote no está afectado por la presencia de

datos atı́picos para su cálculo. Como se puede observar el gráfico nos presenta el

número de observaciones etiquetadas como atı́picos ”Nout” igual 19 y el número

de observaciones sobre y bajo el lı́mite ”Nhigh” y ”Nlow” respectivamente.

En la figura 3.5 se presenta los gráficos de caja y bigote para los datos sin

valores anómalos.

Detección Bivariante

Con respecto al análisis de datos atı́picos para un par de variables, o combina-

ciones de variables que pueden ser representadas por un gráfico de dispersión, los

valores de observaciones que salen fuera del comportamiento común del conjunto

de datos, pueden ser vistos como valores aislados en el gráfico de dispersión.

Para determinar el rango esperado de observaciones anómalas, se trazan bandas

de confianza que representan la distribución Normal bivariante con intervalos de
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Figura 3.5: Gráfico de caja y bigote sin atı́picos

confianza (nivel 90% o 95%) sobre el gráfico de dispersión, estas bandas permiten

identificar fácilmente los valores atı́picos.

Figura 3.6: Gráfico de dispersión y detección de atı́picos

Un método usado para la detección de valores atı́picos, utiliza una variable

dependiente y un conjunto de variables independientes para ajustar un modelo

(mı́nimos cuadrados). Las observaciones que muestran una gran desviación del

modelo ajustado son considerados como valores extremos. Estos métodos reme-

dian de alguna manera las desventajas del método basado en rangos, es decir,

toma en cuenta la naturaleza multifactorial de los datos. Sin embargo, se basan

en asumir una cierta forma del modelo (generada por los datos). En aplicaciones

tı́picas, el analista experimenta con diferentes técnicas de modelado y formas del

modelo. Sin embargo, la utilización de uno de estos modelos para rechazar algu-

nas observaciones porque no se adaptan al mismo puede ser engañoso. Por ejem-
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plo, cuando uno utiliza la regresión lineal para encontrar los valores extremos, y

luego utiliza un árbol de decisiones para desarrollar el modelo, los valores atı́picos

eliminados puede haber sido útil en la identificación de un nodo de importancia en

el árbol de decisión.

Detección Multivariante

Dado que en muchos análisis se utilizan más de dos variables, la detección bivari-

ante es un método no adecuado para el análisis de atı́picos, Pues se requerirı́a

de varios gráficos de dispersión, y está limitado a analizar dos variables a la vez.

Entonces para realizar un análisis multivariante de datos atı́picos la medida o dis-

tancia de Mahalanobis D2 es utilizada. Este método calcula la distancia entre cada

observación y el centro o media de todas las observaciones. Valores altos de D2

representan valores alejados de la distribución de observaciones en un espacio

muldimensional.

Una de las caracterı́sticas estadı́sticas de la distancia de Mahalanobis es que

al dividir su valor para el número de variables analizadas (D2/df) se aproxima a

una distribución t la misma que puede ser utilizada para analizar datos atı́picos,

valores de (D2/df) exceden 2.5 en muestras pequeñas o que excedan en 3 o 4

en muestras grandes pueden ser considerados como atı́picos. En el gráfico 3.7

se aplica el método de Mahalanobis para un conjunto de datos simulados, y se

observa que los puntos identificados con la figura ”+” son valores atı́picos.

Figura 3.7: Gráfico de dispersión y detección de atı́picos con distancia Mahalanobis

Otros tipos de métodos utilizan algoritmos de agrupamiento para encontrar

subconjuntos de datos más pequeños (clusters). Las agrupaciones que contienen
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un número muy pequeño de observaciones, idealmente una observación, se iden-

tifican como los valores extremos. Este es quizás el mejor método, que combina

lo mejor de los métodos anteriormente analizados. Esto se justifica de la siguiente

manera:

Los algoritmos de conglomerado agrupan observaciones similares en el mismo

cluster basado en la distancia entre ellos. Esto es similar a la idea de especificar

un rango aceptable , pero en este caso, el alcance se reduce a dentro de la agru-

pación o de un menor subconjunto de los datos.

La segunda caracterı́stica es que los grupos con muy pocas observaciones se

consideran como valores extremos. Esta idea es conceptualmente equivalente

a rechazar las observaciones que no encajan en el modelo. El modelo aquı́ es

definido como el conjunto de grupos con un número grande de observaciones, es

decir, valores normales. Finalmente, debido a que los grupos se definen sobre

la base de todas las variables, la naturaleza multifactorial de los datos ha sido

atendida, sin asumir una forma especı́fica o una estructura del modelo a utilizar.

Figura 3.8: Gráfico de dispersión y detección de atı́picos con método k-medias

En el gráfico 3.8 se realiza un análisis de datos atı́picos con el método k-

medias, lo interesante de este método, es que si se observa a los valores atı́picos

”o”, existen varios de éstos dentro del conjunto de datos, a diferencia del método

de Mahalanobis.

3.2 El análisis de conglomerados

El análisis de conglomerados se puede definir como el proceso de agrupar objetos

o datos dentro de clases, grupos o nichos; con el fin de que los objetos dentro de
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un grupo sean similares entre sı́ y que al mismo tiempo sean muy distintos a los

objetos de los otros grupos. Estas técnicas, tienen sus raı́ces en diversos campos

(estadı́stica, quı́mica analı́tica, biologı́a molecular, segmentación de mercados,

etc.). A menudo se denomina aprendizaje no supervisado, porque no se tiene

conocimiento a priori de una partición de los objetos. Esto está en contraste con el

aprendizaje supervisado (por ejemplo la clasificación) para los cuales los objetos

ya están etiquetados con clases conocidas [6].

Se debe entender que el realizar una definición formal de conglomerados es

complicada y en mucho casos hasta engorrosa, esto es debido a que el agru-

pamiento de individuos u objetos se lo realiza bajo la percepción humana [30].

Por ejemplo al tomar una muestra de clientes de una entidad Bancaria, éstos

poseen atributos (variables) que los caracterizan, dependiendo del análisis que

se desee realizar, éstos se pueden agrupar en diferentes grupos o conglomera-

dos. En efecto si se desea encontrar individuos que tengan estudios universitarios,

entonces el atributo a analizar será el nivel de estudio, sin embargo si se desea

analizar el grupo de clientes masculinos entonces la variable a analizar será el

género. Como se puede ver en el primer ejemplo un grupo puede estar com-

puesto por hombres y mujeres los cuales tiene estudios universitarios, en cambio

en el segundo ejemplo el grupo de hombres pueden tener educación primaria, se-

cundaria, universitaria, etc. En los dos casos, el agrupamiento de los clientes es

correcto, la elección del mejor depende del objetivo que se desea cumplir.

Es de vital importancia entender la diferencia entre conglomerados (clustering,

clasificación no supervisada) y la clasificación supervisada. En la clasificación su-

pervisada existe una variable objetivo (pre-clasificada), con la cual se determinan

parámetros de clasificación, con la finalidad de poder etiquetar a nuevos individuos

con una clase de la variable objetivo. En cambio, los algoritmos de conglomerados

tratan de descubrir el agrupamiento natural del conjunto de datos, es decir, sin un

conocimiento previo de los grupos.

A continuación se presentan las caracterı́sticas del análisis de conglomerados.

• No hay distinción entre variables dependientes e independientes

• Se persigue establecer grupos homogéneos internamente y heterogéneos

entre ellos.

• Se pueden agrupar casos o individuos pero también variables o caracterı́sticas,

a diferencia del análisis factorial que se centra en variables.

• Se trata de técnicas descriptivas, no de técnicas explicativas.
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• Implı́citamente se asume que la población a clasificar y las variables que se

disponen, permiten realizar una posible clasificación, esto quiere decir que

si existiera un conjunto de datos, los cuales producen una nube de puntos

homogénea no tiene sentido realizar una clasificación con estas variables.

En la práctica las situaciones que se presentan son muy diferentes, se manejan

grandes volúmenes de datos, y las variables a considerar son muchas. Por lo que

la agrupación no resultarı́a tan evidente, ası́ como también la existencia de grupos

homogéneos y heterogéneos. Cabe señalar que existen varias formar de medir el

parecido o la proximidad entre dos elementos, dando lugar a una gama de posibles

resultados y haciendo mucho más difı́cil el análisis del problema planteado.

Para realizar la agrupación de los diferentes objetos dentro de los grupos,

muchas técnicas empiezan calculando las similitudes por cada dos observaciones

de toda la población. En muchos casos para medir las diferencia entre indivi-

duos se utiliza la definición de distancia. Otros métodos de conglomerados eligen

aleatoriamente individuos como centros del conglomerados, y realizan una com-

paración de varianza dentro y fuera del grupo.

El análisis de conglomerados puede ser dividido en dos pasos fundamentales

[31] :

• Elección de una medida de proximidad.- Una medida de similitud o pro-

ximidad es definida para medir la estrechez entre los objetos, mientras más

estrechos se encuentren los objetos, más homogéneo es el grupo.

• Elección de un algoritmo de agrupación.- Sobre la elección de la medida

de proximidad, los objetos son asignados a grupos, hasta que la diferencia

entre grupos sea lo más grande posible y las observaciones dentro de cada

grupo sean lo más homogéneas.

3.2.1 Proximidades

El punto de inicio del análisis de conglomerados es una matriz de datos Xnxp,

cuyas columnas hacen referencia al conjunto de p variables y las filas contienen las

medidas de las variable para cada uno de los n objetos o individuos. La proximidad

entre objetos se representa mediante la matriz Dnxn.
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D =




d11 d12 · · · · · · d1n
... d22 · · · · · · ...
...

...
. . .

...
...

...
. . .

...

dn1 dn2 · · · · · · dnn




La matriz D contiene las medidas de similitud o disimilitud entre los n objetos.

Si los valores de dij son distancias, entonces esta evalúan la disimilitud, mientras

más grande es la distancia, menos similares son los objetos. Si los valores dij son

medidas de similitud entonces, mientras más grande es el valor calculado, más

similares son los objetos. La distancia y la similitud tienen un comportamiento

dual. Si dij es una distancia , entonces d
′

ij = maxij{dij} − dij es una medida de

proximidad.

La naturaleza de las observaciones juega un papel importante en la elección

de la medida de proximidad. Valores nominales conducen en general a medidas

de proximidad, mientras que valores continuos llevan a evaluar matrices de distan-

cias.

Medidas de similitud para variables discretas binarias

Las medidas de similitud son las más utilizadas para el análisis de la proximidad de

individuos con caracterı́sticas (variables) discretas, una de las variables discretas

más comunes son las binarias, las cuales, acorde a Kaufman and Rousseeuw

(1990), se pueden clasificar en variables simétricas o asimétricas, esta distinción

se la realiza de acuerdo a si las caracterı́sticas tienen igual importancia o no. Una

variable binaria es simétrica si sus valores tienen igual significancia, mientras que

es asimétrica si trata a uno de los valores, generalmente denotado por 1 como

el más importante. Por ejemplo la variable genero tiene dos atributos hombre o

mujer y pueden ser codificado como 1 y 0 sin afectar la evaluación de la similitud,

clasificándose como variable binaria simétrica. Por otro lado si se realiza el análisis

del uso de cajas de un banco por parte de los clientes, aquellos clientes que usan

este canal se dicen que son similares, sin embargo el decir que no lo utilizan no

quiere decir que los dos clientes necesariamente se parecen o son iguales, en

este caso estamos hablando de variables binarias asimétricas.

Con la finalidad de medir la similitud entre objetos, siempre se empieza com-

parando pares de observaciones (xi, xj) donde xTi = (xi1, . . . , xip), x
T
j = (xj1, . . . , xjp)

y xi,k, xj,k ∈ {0, 1}, obviamente hay cuatro casos.
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xik = 1 , xjk = 1

xik = 0 , xjk = 1

xik = 1 , xjk = 0

xik = 0 , xjk = 0

el cual define:
a1 =

∑p
k=1 I(xik = 1, xjk = 1)

a2 =
∑p

k=1 I(xik = 0, xjk = 1)

a3 =
∑p

k=1 I(xik = 1, xjk = 0)

a4 =
∑p

k=1 I(xik = 0, xjk = 0)

Se debe notar que los ai dependen de los valores del par (xi, xk).

Las medidas de similitud que son usadas en la practica se derivan de la si-

guiente ecuación:

dij =
a1 + δa4

a1 + δa4 + λ(a2 + a3)
(3.1)

donde los dij son elementos de la matrı́z de proximidad, δ y λ son conocidos

como factores de peso. En la tabla se muestran algunas medidas de similitud de

acuerdo a ciertos factores dados.

Nombre δ λ definición

Jaccard 0 1 a1

a1+a2+a3

Tanimoto 1 2 a1+a4

a1+2(a2+a3)+a4

Unión simple 1 1 a1+a4

p

Russel y Rao - - a1

p

DIce 0 0.5 2a1
2a1+(a2+a3)

Kulezynski - - a1

a2+a3

Tabla 3.2: Coeficientes para medidas de Similitud

Donde: p = a1 + a2 + a3 + a4.

Ejemplo 3.2.1. Se supone que se tiene tres observaciones, x1 = (1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0), x2 =

(0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 1) y x3 = (0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 1). Entonces la matriz de distancia para las

similitudes [6] :

Medida de similitud de Jaccard

D =




1 0 0.250

1 0.333

1
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Medida de similitud de Tanimoto

D =




1 0.231 0.454

1 0.600

1




Medida de similitud de Unión simple

D =




1 0.375 0.625

1 0.750

1




Propiedades de las medidas de Similitud

Sea X un conjunto y d es una medida de similitud sobre X si para todo xi, xj , xk ∈
X cumple con:

Propiedad 3.2.1. Simetrı́a

d(xi, xj) = d(xj , xi)

Lo que implica que el cálculo de la medida de similitud no es afectada por el

orden de las observaciones.

Propiedad 3.2.2. No negativa

d(xi, xj) ≥ 0 ∀ xi ∧ xj

Lo que implica que la medida de similitud no puede tomar valores menores a

0.

Si también cumple

Propiedad 3.2.3.

D(xi, xj)D(xj , xk) ≤ [D(xi, xj) +D(xj , xk)]D(xi, xk) ∀ xi, xj ∧ xk

Lo que implica que el producto de dos similitudes es menor o igual a la suma

de las similitudes entre las mismas observaciones multiplicado por la similitud de

las dos observaciones extremas.

Propiedad 3.2.4.

D(xi, xj) = 1 Si xi = xj

Esto significa que la similitud con respecto al mismo individuo es 1.

Entonces es llamada similitud métrica.
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3.2.2 Similitud para variables discretas con más de dos valores

Para variables discretas con más de dos categorı́as, una estrategia simple es la

de transformar a la variable en un conjunto de variables binarias. Por ejemplo si

se toma la variable contacto con el cliente, teniendo como categorı́as alto, medio

y bajo, puede ser codificada como tres nuevas variables binarias contacto-alto,

contacto-medio y contacto-bajo, entonces si un individuo o registro pertenece a

una de las categorı́as, por ejemplo alto entonces el tomará el valor de 1 en la

variable contacto alto y cero en las otras variables. La desventaja de este método

es que para introducir una variable con n categorı́as, se necesitan introducir n

variables binarias.

Un método más utilizado para determinar la similitud entre dos observaciones,

es aquel que se basa en el criterio de coincidencia, es decir, dado un par de

observaciones xi y xj ∈ R
d la similitud se define como:

S(xi, xj) =
1

d

d∑

l=1

Sijl (3.2)

donde:

Sijl =

(
0 Si xi y xj no coinciden en la l-ésima caracterı́stica

1 Si xi y xj coinciden en la l-ésima caracterı́stica

)

d = número de variables

Ejemplo 3.2.2. Suponga que se tiene la tabla 3.3 con información demográfica de 4

clientes:

Obs estado civil nivel estudio trabajo

1 1 1 1

2 3 3 0

3 1 2 1

4 3 3 0

Tabla 3.3: Datos para análisis de similitud

Aplicando la ecuación 3.2 se obtiene la siguiente matriz de similitud:

D =




1 0 0.66 0

1 0 1

1 0

1
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Como se puede analizar las observaciones 2 y 4 son iguales por lo que reciben

un valor de 1 en la matriz D, las observaciones 1 y 3 solo difieren en la variable

nivel de estudio por lo que recibe el valor de 0.66.

3.2.3 Medidas de disimilitud o distancia para variables continuas

Las medidas de disimilitud o distancia son las que nos permite evaluar que tan

lejanos se encuentran dos observaciones. Con respecto a esta definición, una

extensa variedad de medidas de distancia han sido generadas, dentro de la cuales

se destaca la distancia de Minkowski y se define como sigue:

dij = ‖xi − xj‖r =
{

p∑

k=1

| xik − xjk |r
}1/r

(3.3)

Aquı́ xik denota los valores de la k-ésima variable del individuo i. Es claro que

dii = 0 para i = 1, . . . , n. los diferentes tipos de distancia se generan al variar r

dando lugar a medidas de disimilitud con diferente peso. Por ejemplo al tomar r el

valor de 1 tenemos:

Distancia de Manhattan

dij =

p∑

k=1

| xik − xjk | (3.4)

Si r=2 tenemos:

Distancia Euclediana

dij =

{
p∑

k=1

| xik − xjk |2
}1/2

(3.5)

Si r=∞ tenemos:

Distancia Máxima

dij = max1≤k≤p | xik − xjk | (3.6)

Ejemplo 3.2.3. Se supone que se tiene tres observaciones, x1 = (0, 0), x2 = (1, 0) y

x3 = (5, 5) [6]. Entonces la matriz de distancia para la norma L1 es :

D1 =




0 1 10

1 0 9

10 9 0




Y para la norma L2 o norma Euclidiana
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D1 =




0 1 50

1 0 41

50 41 0




Propiedades de las medidas de distancias

Sea xi y xj individuos de un conjunto de datos X, y sea D la medida de distancia

entonces ésta debe cumplir las siguientes propiedades.

Propiedad 3.2.5. Simetrı́a

D(xi, xj) = D(xj , xi)

Propiedad 3.2.6. No negativa

D(xi, xj) ≥ 0 ∀ xi ∧ xj

Si también cumple

Propiedad 3.2.7. Desigualdad Triangular

D(xi, xj) ≤ D(xi, xk) +D(xk, xj) ∀ xi, xj ∧ xk

Propiedad 3.2.8. Reflexividad

D(xi, xj) = 0 Si xi = xj

Entonces es llamada Métrica. Si no cumple con la desigualdad triangular es

llamada semi métrica.

3.2.4 Medidas para variables mixtas

En mucha de las ocasiones, el conjunto de datos analizados puede tener más de

un tipo de variable (continua, discreta). En este caso las medidas de similitud y de

distancia analizadas anteriormente no pueden ser aplicadas directamente. Gower

(1971) proponen algunas medidas generales

Un coeficiente de similitud general

El coeficiente de similitud general propuesto por Gower, ha sido implementado y

usado para medir la similitud entre dos tipos de variables en el conjunto de datos.

Sea X y Y dos observaciones ∈ R
d entonces el coeficiente de similitud de

Gower se define como:
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Sgower(X, Y ) =
1

∑d
k=1w(xk, yk)

d∑

k=1

w(xk, yk)s(xk, yk) (3.7)

donde s(xk, yk) es un componente que mide la similitud para el atributo k-ésimo

y w(xk, yk) es un ı́ndice que toma los valores de 1 o 0 dependiendo si la com-

paración es válida o no para el atributo k-ésimo de las dos observaciones. Ellos

son definidos respectivamente para diferentes tipos de atributos. Sean xk y yk, el

atributo k-ésimo de X y Y ,respectivamente.

Entonces s(xk, yk) y w(xk, yk) son definidas como sigue:

• Para atributos cuantitativos xk y yk, s(xk, yk) se define como:

s(xk, yk) = 1− | xk − yk |
Rk

Donde Rk = max
m

Xmk−min
m

Xmk es el rango del atributo k-ésimo ; w(xk, yk) =

0 si los puntos de datos x o y tienen valores perdidos para el atributo k-èsimo

; para los otros casos w(xk, yk) = 1;

• Para atributos binarios xk y yk, s(xk, yk) = 1 si ambos puntos de los datos x y

y tiene el atributo k-ésimo ”Presente”; caso contrario s(xk, yk) = 0; w(xk, yk) =

0 si ambos puntos de datos x y y tiene en el atributo k-èsimo ”ausente”; en

otros casos w(xk, yk) = 1

• Para atributos nominales o categóricos xk y yk,s(xk, yk) = 1 si xk = yk; en

otro casos s(xk, yk) = 0; w(xk, yk) = 0 si los puntos de datos x o y tienen

valores perdidos en el atributo k-ésimo; en otros caso w(xk, yk) = 1

Ejemplo 3.2.4. Suponga que se tiene la tabla 3.4 con información demográfica de 4

clientes:

Obs edad genero

1 22 1

2 35 0

3 40 0

4 32 1

Tabla 3.4: Datos para análisis de similitud variables mixtas

Utilizando la ecuación 3.7 se obtiene la siguiente matriz D
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D1 =




1 0.277 0 0.722

1 0.86 0.916

1 0.555

1




Un coeficiente de distancia general

Para medir la distancia entre dos puntos de datos cualesquiera x e y, la distancia

general o coeficiente de Gower(1971) se define como:

dgower(X, Y ) =

(
1

∑d
k=1w(xk, yk)

d∑

k=1

w(xk, yk)d
2(xk, yk)

) 1

2

(3.8)

Donde d2(xk, yk) hace referencia a la distancia al cuadrado para el atributo k-

ésimo y w(xk, yk) toma el mismo papel como en el coeficiente de similitud general,

es decir, Si ambos x y y tienen observación para el k-ésimo atributo entonces

w(xk, yk) = 1; en otros casos w(xk, yk) = 0. Para diferente tipos de atributos,

d2(xk, yk) es definido diferente, como sigue:

• Para atributos ordinales d(xk, yk) es definido como:

d(xk, yk) =
| xk − yk |

Rk

Donde Rk es el rango del atributo k-ésimo

• Para atributos cuantitativos, d(xk, yk) es definido como:

d(xk, yk) =| xk − yk |

• Para atributos binarios, d(xk, yk) = 0 si ambos i y j tiene el atributo k-ésimo

”Presente” o ”Ausente”: en otros casos d(xk, yk) = 1

• Para atributos nominales o categóricos, d(xk, yk) = 0 si ambos xk = yk; en

otros casos d(xk, yk) = 1

Ejemplo 3.2.5. Suponga que se tiene la tabla 3.5 con información demográfica de 4

clientes:

Utilizando la ecuación 3.7 se obtiene la siguiente matriz D

D1 =




0 0.72 1 0.80

0 0.73 0.71

0 0.44

0
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Obs edad genero

1 22 1

2 35 0

3 40 0

4 32 1

Tabla 3.5: Datos para análisis de distancia variables mixtas

3.3 Métodos de conglomerados

En la actualidad, los métodos de conglomerados han tenido mucha diversificación

y su desarrollo a ido creciendo de manera significativa, existen varias clasifica-

ciones de estos métodos, dentro de la literatura analizada se destacan los trabajos

realizados por Han y Kamber (2001), y Guojun Gan , Chaoqun Ma, y Jianhong Wu

(2007), los cuales clasifican a los métodos de la siguiente manera:

Figura 3.9: Clasificación de Conglomerados /Han y Kamber

3.3.1 Métodos de Partición

Dado un conjunto de datos con n observaciones, los métodos de partición ob-

tienen k particiones de los datos originales, donde cada partición representa un

conglomerado, y deben satisfacer las siguientes condiciones:

• Cada grupo debe contener al menos una observación.
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• Cada objeto debe pertenecer a un solo grupo. (excepto en los métodos

difusos).

Sea k el número de grupos a determinar, los algoritmo de partición empiezan

definiendo grupos, y luego intercambia elementos entre ellos hasta llegar a un

umbral de optimización. El criterio de una buena partición es la que los objetos en

el mismo conglomerado deben ser ”cerrados” y objetos de los diferentes conglo-

merados deben ser diferentes.

Este proceso usualmente está acompañado por la optimización de una función.

Especı́ficamente, dado un conjunto de datos xj ∈ R
d j = 1, . . . , N el objetivo de

los algoritmos de partición es organizar a los datos dentro de k grupos (c1, . . . , ck)

mientras maximiza o minimiza una especifica función objetivo J .

Entonces de manera formal las técnicas de partición se define como:

Dado un conjunto de objetos Xj ∈ R
d3 j = 1, . . . , N , el objetivo es organizarlos

dentro de k conglomerados C = {C1, . . . , Ck}. Entonces se define una función J

con el criterio de la suma de errores al cuadrado como sigue:

J(Γ,M) =

K∑

i=1

N∑

j=1

γij‖Xj −mi‖2 =
K∑

i=1

N∑

j=1

γij(Xj −mi)
T (Xj −mi) (3.9)

donde:

Γ = {γij} es una matriz de partición,

γij =




1 si Xj ∈ al conglomerado i

0 para otros casos

con

K∑

i=1

γij = 1 ∀ j;

M = [m1, . . . ,mk] es la matriz de centros o medias y

mi =
1

Ni

N∑

j=1

γijXj es la media muestral para el i-ésimo conglomerado con Ni

objetos.

La partición que minimice J es definida como óptima y es llamada la partición

de mı́nima varianza. La suma de errores al cuadrado es apropiado para conglo-

merados que son compactos y bien separados. Sin embargo este criterio puede

ser sensitivo cuando en los datos existen valores atı́picos.

3Define el espacio de las variables
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Algoritmo de k-medias

El método de K-medias es uno de los algoritmos de conglomerados más conoci-

dos, desarrollado por Forgy en 1965 y Macqueen 1967, el método busca una óptima

partición de los datos mediante la minimización de la suma de error al cuadrado

con un método de optimización iterativa. El algoritmo básico del K-medias se re-

sumen en los siguientes pasos:

1. Se determina aleatoriamente k partición. Calculando la matriz M = [m1, . . . ,mk];

2. Entonces, se asigna cada observación del conjunto de datos al conglomera-

do Cl más cercano, es decir,

xj ∈ Cl, si ‖xj −ml‖ < ‖xj −mi‖

para

j = 1, . . . , N i 6= l, y i = 1, . . . , k;

3. Luego, se recalcula la matriz M utilizando la partición actual.

mi =
1

Ni

∑

xj∈Ci

Xj

4. Se repite el paso 2 y 3 hasta que no existan cambios significativos (criterio

de parada) en cada conglomerado.

Como se observa el algoritmo de k-medias puede ser dividido en dos fases:

• La fase de inicialización que corresponde a los numerales 1, 2 y 3.

• La fase de iteración que corresponde al numeral 4.

Ventajas del Algoritmo de k-medias

• Es eficiente para conjuntos de datos grandes, su complejidad es linealmente

proporcional al tamaño del conjunto de datos O(nKt). donde n es el número

de observaciones, k el número de conglomerados y t el número de itera-

ciones.

• A menudo termina en un mı́nimo local.

• Los conglomerados tienen formas convexas, como una pelota en el espacio

tridimensional.

• Trabaja con datos numéricos.



44

Desventajas del algoritmo de k-medias

• El método de k-medias no es conveniente para descubrir conglomerados con

formas no convexas o para conglomerados de tamaño muy diferente.

• Es sensitivo al ruı́do y datos anómalos, porque un número pequeño de tales

datos puede substancialmente influir en el valor medio.

• El desempeño es dependiente de la inicialización de los centros.

Ejemplo 3.3.1. Suponga que se tiene la tabla 3.6 con datos de dos variables x1 y x2:

Obs x1 x2

1 1 1

2 1.5 2

3 3 4

4 5 7

5 3.5 5

6 4.5 5

7 3.5 4.5

Tabla 3.6: Datos

A continuación se presenta su gráfico para analizar de manera visual los grupos

existentes.

Figura 3.10: Datos para Análisis de Conglomerados

Como primer paso se toma k=2, esto quiere decir que se va agrupar los datos

en dos conglomerados. Entonces se seleccionan las observaciones 1, 2 y 3 como

el primer grupo y las observaciones 4,5,6 y 7 como el segundo grupo. Luego por

cada conglomerado se calcula los promedios o centros de cada variable, obte-

niendo:
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Conglomerado x1 x2

1 1.83 2.33

2 4.12 5.37

Tabla 3.7: Centros de Conglomerados

Entonces, de acuerdo a la ecuación 3.9 se determina la distancia entre la ob-

servación i y los centros j con j = 1, 2, y ası́ se determina si cada observación

está adecuadamente clasificada.

cluster distancia al cluster 1 distancia al cluster 2 Es correcta

1 1.572330189 5.376453292 si

1 0.471404521 4.275657844 si

1 2.034425936 1.7765838 no

2 5.639641439 1.845602883 si

2 3.144660377 0.728868987 si

2 3.771236166 0.530330086 si

2 2.733536578 1.075290658 si

Tabla 3.8: Distancias de las observaciones a los conglomerados

En la tabla 3.8 se visualiza que la observación 3 no está correctamente clasifi-

cada, por lo que se asigna al otro conglomerado, y entonces se vuelve a calcular

los nuevos centros.

Conglomerado x1 x2

1 1.25 1.5

2 3.9 5.1

Tabla 3.9: Nuevos centros de Conglomerados

En el gráfico 3.11 se presentan los datos y los centros calculados.

Con el software R el método de K medias se lo puede obtener mediante la

función Kmeans que se encuetra dentro del paquete stats4 el cual tiene las op-

ciones siguiente:

kmeans(x, centers, iter.max = 10, nstart = 1, algorithm = c(”Hartigan-Wong”,

”Lloyd”, ”Forgy”,”MacQueen”))

4Package stats/http://stat.ethz.ch/R-manual/R-patched/library/stats/html/kmeans.html
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Figura 3.11: Gráfico de Conglomerados k-medias

donde x matrı́z de datos.

Centers puede ser un vector con los centros iniciales, o tambien el número de

grupos ha estimar (k).

Iter.max es el máximo número de iteraciones a realizar.

Si la opción center es un número, nstar determina cuantos conjuntos aleatorios

pueden ser elegidos.

algorithm: determina el algoritmo a utilizar.

En la figura 3.12 se presenta la sentencia utilizada para obtener los resultados del

ejercicio anterior.

Figura 3.12: Conglomerados k-medias en R
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Método Difuso C-Medias (FCM)

Introducción Lógica Difusa

La mayor parte del razonamiento humano se encuentra más cerca de lo apro-

ximado que de lo preciso. De un modo bastante eficiente, los humanos somos

capaces de tomar decisiones racionales con información imprecisa o incompleta,

reconocer voces e imágenes distorsionadas, resumir y completar datos parcial-

mente desconocidos.

Desde esta perspectiva, la lógica difusa puede verse como un intento de cons-

truir un modelo del razonamiento humano que refleje su carácter aproximado o

cualitativo. En este modelo, el razonamiento preciso debe verse como un caso

lı́mite que estará incluido en el anterior.

La utilidad de la lógica difusa, está en la posibilidad de tratar problemas demasi-

ado complejos o muy mal definidos de tal forma que los métodos tradicionales no

lo pueden manejar o admitir. El término difuso se debe a una connotación de in-

certidumbre, es decir, de imprecisión; lo difuso puede entenderse como la posibil-

idad de asignar más valores de verdad a los enunciados, diferentes a los clásicos

”falso” o ”verdadero” o en el término de clasifiación ”pertenece” o ”no pertenece”

[32].

El desarrollo de la lógica difusa ha sido inspirado y guiado por Zadeh (1965),

profesor de Ingenierı́a Electrónica de la Universidad de California en Berkeley,

quién ahora es considerado como ’alma mater’ de esta teorı́a. La lógica difusa

ha surgido como una herramienta para el control de subsistemas y procesos in-

dustriales complejos, ası́ como para la electrónica de entretenimiento y hogar,

sistemas de diagnóstico y otros sistemas expertos. Aunque la lógica difusa se

formuló en Estados Unidos, el crecimiento rápido de esta tecnologı́a ha comen-

zado desde Japón y ahora nuevamente ha alcanzado Estados Unidos y también

Europa. En Japón y China todavı́a es un fenómeno a nivel cientı́fico, donde el

número de patentes de aplicaciones aumenta exponencialmente.

La lógica difusa es cosiderada como una generalización de la teorı́a de con-

juntos, debido a que ésta permite que los elementos de un universo, pertenezcan

de manera parcial (grados de pertenecia, membresia o adhesión) a varios con-

junto mediante una función caracterı́sitica. Veamos un ejemplo para explicar este

concepto. En primer lugar consideremos un conjunto X con todos los números

reales entre 0 y 10 que llamaremos universo. Se define un subconjunto A de X

con todos los números reales en el rango entre 5 y 8. En virtud a la teorı́a clásica

de conjuntos, la función caracterı́stica o de pertenencia de A, asigna un valor de 1

ó 0 a cada uno de los elementos de un conjunto X, dependiendo de si el elemento
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está o no en el subconjunto A. Otra forma de expresar ésto, es decir que el ”grado

de membresı́a ” de un elemento particular con respecto a un determinado grupo

es la unidad o cero.

x ∈ X → µA(x) =

{
1 x ∈ A

0 x /∈ A

En contraste con esto, en el caso de conjuntos difusos, el grado de pertenen-

cia puede ser cualquier valor continuo entre cero y uno, y un particular elemento

puede estar asociado con más de un grupo. En general, esta asociación involucra

diferentes grados de adhesión con cada uno de los conjuntos difusos.

Conjuntos Difusos

El concepto de conjunto difuso generaliza la idea del conjunto clásico, debido a

que permite describir conceptos en los que el lı́mite entre tener una propiedad y

no tenerla no es completamente nı́tido o claro.

Definición 3.3.1. Sea X un conjunto clásico de referencia. Un conjunto difuso A sobre X

queda definido por medio de una función caracterı́stica [1].

µA : X 7→ [0, 1]

Si x ∈ X, la expresión µA(x) se interpreta como el grado de membresı́a o

pertenencia del elemento x en el conjunto difuso A. El conjunto X es llamado el

dominio de A, y se denota dom(A) = X.

Para simplificar la notación, se puede escribir A(x) en lugar de µA(x).

Además, si el conjunto X = {x1 . . . xn} es finito, se puede caracterizar al con-

junto difuso A de la siguiente manera:

µA = {µ1/x1, . . . , µn/xn}

donde el término µi/xi expresa que A(xi) = µi. Esta notación puede emplearse

también cuando el conjunto X sea infinito pero A posea un número finito de ele-

mentos con membresı́a no nula.

Ejemplo 3.3.2. Un número difuso es un conjunto difuso sobre R. Aunque en principio

cualquier función de membresı́a es valida, existen familias de números difusos con fun-

ciones de membresı́a parametrizadas. Algunos ejemplos de estas funciones de membresı́a

son:

• Funciones triangulares, con parámetros a, b, c, donde:

trianga,b,c(x) = max[min(
x− a

b− a
,
c− x

c− b
), 0] (3.10)
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Figura 3.13: Función de membresı́a triangular

En la figura 3.13 se puede ver gráficamente la función de membresı́a tri-

ang(20 60 80).

• Funciones trapezoidales, con parámetros a, b, c, d, donde:

trapa,b,c,d(x) = max[min(
x− a

b− a
, 1,

d− x

d− c
), 0] (3.11)

Figura 3.14: Función de membresı́a trapezoidal

En la figura 3.14 se puede ver gráficamente la función de membresı́a trap(10

20 60 95).
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Figura 3.15: Función de membresı́a gaussiana

• Funciones gaussianas, con parámetros σ, c, donde:

gaussσ,c(x) = e−(x−c
σ

)2 (3.12)

En la figura 3.15 se puede ver gráficamente la función de membresı́a gauss(20

50).

• Funciones campana, con parámetros a, b, c, donde:

bella,b,c(x) =
1

1 + |x−c
a |2b (3.13)

Figura 3.16: Función de membresı́a tipo campana
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En la figura 3.16 se puede ver gráficamente la función de membresı́a bell(20

4 50).

Definición 3.3.2. Un conjunto difuso A sobre X es normal si existe al menos un elemento

x ∈ X tal que A(x) = 1. De otra forma, A es subnormal.

Definición 3.3.3. La altura de un conjunto difuso A sobre X se define como

altura(A) = max
x∈X

[A(x)]

Definición 3.3.4. Sea A un conjunto difuso sobre X. El soporte de A, denotado Sop(A) es

el subconjunto clásico de X cuyos elementos tienen membresı́a no nula en A.

Sop(A) = {x ∈ X : A(x) > 0}

Definición 3.3.5. Sea A un conjunto difuso sobre X. El núcleo de A, denotado Nu(A), es el

subconjunto clásico de X cuyos elementos tienen membresı́a unitaria.

Nu(A) = {x ∈ X : A(x) = 1}

Definición 3.3.6. Sean A y B conjuntos difusos sobre X. Se dice que A es un subconjunto

de B,

A ⊂ B ⇔ A(x) ≤ B(x) ∀x ∈ X

Definición 3.3.7. Sean A y B subconjuntos difusos sobre X. A es igual a B,

A = B ⇔ A ⊂ B ∧B ⊂ A

Definición 3.3.8. El conjunto difuso nulo sobre X, se denota ∅x o simplemente ∅. Su función

de membresı́a es ;X(x) = ∅X(x) = 0, ∀x ∈ X . Por otro lado, el conjunto difuso univer-

sal sobre X se denota 1X , o bien X, y queda caracterizado por la función de membresı́a

1X(x) = 1, ∀x ∈ X.
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Conglomerado Difusos

Los conglomerados Difusos se caracterizan porque al estimar los grupos, éstos

tienen bondades ”difusas”, en el sentido de que cada valor de datos pertenece a

cada grupo en un cierto grado o adhesión . La pertenencia no es ”única, rı́gida

o dura”. Después de haber decidido el número de agrupaciones a ser usadas, es

necesario utilizar un procedimiento que permita localizar sus puntos medios (o de

manera más general, sus centroides), determinar las funciones de pertenencia y

el grados de pertenencia de los datos a cada grupo.

El algoritmo FCM es realmente una generalización del algoritmo c-medias ”du-

ros”. Aparece desde Ruspini (1970), aunque algunos de los conceptos fueron

explorados por MacQueen (1967). El algoritmo FCM está estrechamente rela-

cionada con contribuciones de Bezdek (1973) y Dunn (1974, 1977), y se utiliza

ampliamente en reconocimiento de patrones.

Este método se basa en el concepto de particiones difusas. Se define la matriz

de datos X de dimensión mxn, y lo que se desea es dividir los ”n” datos en ”c”

grupos difusos Gk (k = 1, . . . , c) donde c < n, y al mismo tiempo determinar la

ubicación de estas agrupaciones en el espacio correspondiente.

Los datos pueden ser multidimensionales, y las métricas que constituyen la

base para el FCM utilizan el ”Error al cuadrado de las distancia”. La base matemática

para este procedimiento es el siguiente. Sea xi el i-ésimo vector de puntos (i =

1, 2, . . . , n). Sea vk el centro del k-ésimo grupo (difuso) (k = 1, 2, . . . , c). Sea

dik = ||xi−vk|| la distancia entre xi y vk, y µik el ”grado de adhesión o pertenencia”

del vector ”i” en el grupo ”k”, donde:

c∑

k=1

(µik) = 1

El objetivo es la partición de los datos en ”c” agrupaciones, y simultáneamente

localizar las agrupaciones y determinar el correspondiente ”grados de pertenen-

cia”, a fin de minimizar el funcional

J(U, V ) =

c∑

k=1

n∑

i=1

(µik)
m(dik)

2 (3.14)

No hay forma prescrita para la elección del parámetro exponente ”m”, éste

debe cumplir con la siguiente condición 1 < m < ∞; y es muy importante que si

éste toma valores cercanos a 1 la partición de los datos resultantes será rı́gida,

mientras que valores más lejanos a 1 harán que la partición sea más difusa. En la

práctica, m = 2 es una común elección [5].
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En términos generales, el algoritmo FCM implica los siguientes pasos:

1. Seleccionar la ubicación inicial para la agrupación de centros.

2. Generar una (nueva) partición de los datos mediante la asignación de cada

punto de datos a un grupo cuyo centro sea más cercano.

3. Calcular nuevo grupo de centros como los centroides de los grupos.

4. Si el grupo de partición es estable entonces se detiene. De lo contrario va al

paso 2.

En el caso de membresı́as difusas, el multiplicador de Lagrange genera la si-

guientes expresión que se utilizarán en el paso 2:

µik = 1/{
c∑

j=1

[(d2ik/d
2
ij)]

1/(m−1)}

Demostración.- De una manera más general se desea resolver el problema:

min J =

c∑

k=1

n∑

i=1

µmik ‖ xi − vk ‖2 (3.15)

con respecto a vk ∈ V y µik ∈ U [8] . La solución a este problema se la realiza

en dos pasos, primero hay que tomar en cuenta que la norma está asociada a una

distancia, luego utilizando los multiplicadores de Lagrange se calcula el gradiente

de J con respecto a µik y vk.

Entonces, tomando dik como la distancia asociada a ‖ xi − vk ‖ en la ecuación

3.15

se tiene:

J(U, V ) =

c∑

k=1

n∑

i=1

(µik)
m(dik)

2 (3.16)

Sujeto a:
c∑

k=1

(µik) = 1

Utilizando los multiplicadores de Lagrange se obtiene la siguiente expresión:

L =

c∑

k=1

n∑

i=1

(µik)
m(dik)

2 − λ(

c∑

k=1

(µik)− 1) (3.17)

Ahora, de la ecuación 3.17 se calcula la derivada de L con respecto a µik y se

obtiene:
δL

δµik
= mµm−1

ik d2 − λ = 0



54

Entonces:

µik = (
λ

m
)1/m−1 1

(dik)
2

m−1

(3.18)

Ahora, utilizando
∑

µik = 1 se consigue:

(
λ

m
)1/m−1

c∑

k=1

1

(dik)
2

m−1

= 1

Entonces despejando se llega a:

(
λ

m
)1/m−1 =

1∑c
k=1

1

(dik)
2

m−1

(3.19)

reemplazando la ecuación 3.19 en la ecuación 3.18 se concluye:

µik = 1/{
c∑

j=1

[(d2ik/d
2
ij)]

1/(m−1)} (3.20)

Nótese que una singularidad se producirá si dij = ”0” en la expresión anterior.

Esto ocurre si, algún punto de los centros de los grupos coincida exactamente con

un punto de los datos. Esto se puede evitar al inicio del algoritmo y, en general, no

se producirı́a en la práctica debido a la precisión de la máquina. Si el conjunto de

datos para las agrupaciones fuera del tipo clásico entonces

Uik = 0; ∀i 6= j

Uik = 1; ∀i = j

La actualización de los centros del conglomerado en el paso 3 anterior se ob-

tiene a través de la expresión

vk = [

n∑

i=1

(uik)
mxi]/[

n∑

i=1

(uik)
m]; k = 1, 2, . . . , c (3.21)

Demostración De la ecuación 3.15 se obtiene el gradiente con respecto a vk

como sigue:

J =

c∑

k=1

n∑

i=1

µmik ‖ Xi − vk ‖2

Sabiendo que ‖ xi − vk ‖2 es igual a (xi − vk)
T (xi − vk) y éste es igual a

xTi xi − 2xTi vk + vkv
T
k entonces, se tiene que:

∇vJ = 2

n∑

i=1

µmik(xi − vk) = 0
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despejando vk se obtiene la ecuación 3.21

La función de distancia (dik) utilizada en este caso es la distancia euclidia-

na. Debido a esto, el FCM solo detecta conglomerados con la misma forma

(básicamente esféricos).

Ejemplo 3.3.3. Suponga que se tiene la tabla 3.10 con datos de dos variables x1 y x2:

Obs x1 x2

1 0.11 0.44

2 0.47 0.81

3 0.24 0.83

4 0.09 0.18

5 0.09 0.63

6 0.58 0.33

7 0.9 0.11

8 0.68 0.17

9 0.82 0.11

10 0.65 0.5

11 0.98 0.24

Tabla 3.10: Datos

A continuación se presenta su gráfico para analizar de manera visual los grupos

existentes.

Figura 3.17: Datos para Análisis de Conglomerados

Como primer paso se toma k=2, esto quiere decir que se va agrupar los datos

en dos conglomerados. Luego tal como se mencionó anteriormente el parametro

m tiene el valor de 2. Además por cada conglomerado se asignan los centros

iniciales para cada variable:
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Conglomerado x1 x2

1 0.2 0.5

2 0.8 0.5

Tabla 3.11: Centros de Conglomerados

Entonces, de acuerdo a la ecuación 3.20 se determina primero dij que repre-

senta la distancia entre la observación i y cada uno de los centros j. Luego para

obtener µik se toma como referencia el indice k, por ejemplo si k = 1 hacemos

referencia al grado de pertenencia de la observación i con respecto al conglome-

rado 1, entonces la distancia dik es una de las dij de acuerdo al valor de k. Para

la primera observación se tiene:

d11 = (0.11− 0.2)2 + (0.44− 0.5)2 = 0.0117

d12 = (0.11− 0.8)2 + (0.44− 0.5)2 = 0.4797

Para estimar µ11 se tiene:

µ11 =
1

( d11
d11+d12

)
= 0.976

µ12 =
1

( d12
d11+d12

)
= 0.023

En la tabla 3.12 se observa el grado de pertenencia µi que tiene cada observación

con respecto a cada uno de los dos conglomerados. Con estos valores se obtiene

el gráfico de membresı́a 3.18 donde se reflejan la función de pertenencia para

cada conglomerado.
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obs. µ1 µ2

1 0.976190476 0.023809524

2 0.548128342 0.451871658

3 0.792682927 0.207317073

4 0.841192788 0.158807212

5 0.947272727 0.052727273

6 0.308459697 0.691540303

7 0.201566774 0.798433226

8 0.266536965 0.733463035

9 0.221335269 0.778664731

10 0.1 0.9

11 0.128865979 0.871134021

Tabla 3.12: Grados de pertenencia de las observaciones a los conglomerados

Figura 3.18: Grados de Membresı́a

La figura 3.18 nos permite analizar que las observaciones que se encuentran

en el valor 0.5 son aquellas que se encuentran al borde o lı́mite entre los conglo-

merados y el definir a cual conglomerado debe pertenecer es difuso.

Luego de haber estimado los grados de membresia, se procede a actualizar

los centros de los conglomerados de acuerdo a la ecuación 3.21, como sigue:

Para calcular V11, se debe sumarizar el producto X1i ∗µ21i ası́ como tambien se

sumarizan los µ21i

11∑

i=1

X1i ∗ µ21i = 0.74
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11∑

i=1

µ21i = 3.76

Entonces se tiene v1 =
∑

11

i=1
X1i∗µ

2

1i∑
11

i=1
µ2

1i

= 0.19.

En la tabla 3.13 se presentan los nuevos centros calculado.

Conglomerado x1 x2

1 0.19 0.51

2 0.75 0.28

Tabla 3.13: Nuevos centros de Conglomerados Difusos

La figura 3.19 presenta los datos y los centros calculados.

Figura 3.19: Gráfico de Conglomerados C-medias

Con el software R el método de c medias difuso se lo puede obtener mediante

la función cmeans que se encuetra dentro del paquete e1071 5 el cual tiene las

opciones siguientes:

cmeans (x, centers, iter.max=100, verbose=FALSE, dist=”euclidean”, method=”cmeans”,

m=2, rate.par = NULL)

donde:

x matrı́z de datos.

Centers: puede ser un vector con los centros iniciales.

Iter.max: es el máximo número de iteraciones a realizar.

V erbose: si toma el valor TRUE, presenta algunas salidas durante el aprendizaje.

method: determina el algoritmo ha utilizar.

m : es el grado de fusificación.

En la figura 3.20 se presenta la sentencia utilizada para obtener los datos del

ejercicio anterior.

5http://www.stat.ucl.ac.be/ISdidactique/Rhelp/library/e1071/html/cmeans.html
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Figura 3.20: Conglomerados c-medias difuso en R

3.3.2 Métodos Jerárquicos

Los métodos jerárquicos parten de una matriz de distancias o similaridades calcu-

lada a partir de los elementos de la muestra. La idea base es crear una estructura

jerárquica de los datos basada en estas distancias, bien sea aglomerándolos o

separándolos consecutivamente entre sı́. La información resultante se muestra

en una especie de árbol, llamado dendograma, que puede ser muy útil y fácil de

manejar si el conjunto de datos analizados no es muy grande (menos de 100-140

datos) pero si el conjunto de datos es grande (como es el caso de muchos pro-

cesos) se hace difı́cil descubrir la estructura agrupada de los datos. Los métodos

jerárquicos se dividen a su vez en dos tipos de métodos [28]:

• Aglomerativos.- Parten de los elementos individuales y los van agregando

en grupos.

• Divisivos.- Parten del conjunto de elementos y lo van dividiendo sucesiva-

mente hasta llegar a los elementos individuales.

Métodos Jerárquicos aglomerativos

Los algoritmos aglomerativos tienen siempre la misma estructura y sólo se dife-

rencian en la forma de calcular las distancia entre grupos. Dicha estructura se

describe como sigue: [28]

1. Comenzar con tantas clases como elementos, n. Las distancias entre clases

son las distancias entre los elementos originales.

2. Seleccionar los dos elementos más próximos en la matriz de distancia y

formar con ellos una clase.
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3. Sustituir los dos elementos utilizados en 2, por un nuevo elemento que repre-

sente la clase construida. Las distancias entre este nuevo elemento y los an-

teriores, se calculan con uno de los criterios que se explicará en los párrafos

siguientes.

4. Volver a 2; y repetir 2 y 3, hasta que se tenga todos los elementos agrupados

en una única clase.

La distancia utilizada para juntar los grupos, define el nombre del método

aglomerativo, los principales métodos utilizados se muestran en la figura 3.21.

Figura 3.21: Métodos Jerárquicos aglomerativos

En 1983 Murtagh clasifica a los métodos jerárquicos como métodos gráficos

(porque puede ser representado por un subconjunto de puntos o conexiones) y

métodos geométricos (porque el grupo puede ser representado por un punto cen-

tro o promedio).

La idea general de los métodos, es que se tienen un grupo A con na elementos,

y un grupo B con nb elementos, y que ambos se fusionan para crear el grupo (AB)

con na + nb elementos, mediante una distancia. A continuación se describen los

métodos aglomerativos más utlizados.

El método de Enlace Simple

.

En el método de enlace Simple, la distancia entre dos observaciones A y B es

definida como:

D(A,B) = min{d(yi, yj) ∀yi ∈ A y yj ∈ B} (3.22)
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Donde d(yi, yj) representa la distancia Euclediana. Este método también es

llamado el del vecino más cercano. En cada paso, el método calcula la distancia

entre cada par de conglomerados, y los dos conglomerados con menor distancia

son unidos. El valor asignado para la matrı́z de distancias del grupo nuevo, se

la determina tomando el valor mı́nimo (distancia) entre los grupos unidos en la

iteración anterior.

El método de Enlace Completo

Es también llamado el método del vecino más alejado, la distancia entre dos con-

glomerados A y B es definido como :

D(A,B) = max{d(yi, yj) ∀yi ∈ A y yj ∈ B} (3.23)

En cada paso, el método calcula la distancia entre cada par de conglomera-

dos, y los dos conglomerados con mayor distancia son unidos. El algoritmo se

repite nuevamente y toma como distancia para el grupo nuevo la máxima entre los

grupos unidos en la iteración anterior.

El método de Enlace Promedio

En este método la distancia entre dos conglomerados A y B es definida como el

promedio de las distancias nAnB entre los puntos nA en A y nB en B:

D(A,B) =
1

nAnB

nA∑

i=1

nB∑

j=1

d(yi, yj) (3.24)

Donde la suma es sobre todos los yi en A y todos los yj en B. En cada paso,

el método junta los conglomerados con menor distancia.

El método Centroide

En el método de centroide, la distancia entre A y B es definido como la distancia

euclidiana entre los vectores de medias(centroides) de dos conglomerados.

D(A,B) = d(yA, yB) (3.25)

Donde yA y yB son el vector de media para las observaciones en A y las ob-

servaciones en B, respectivamente, y d(yA, yB) es definida como:

d(yA, yB) =
√

(yA − yB)T (yA − yB)
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Y yA =
∑nA

i=1
yi
nA

. Los dos conglomerados con la distancia más pequeña entre

los centroides son unidos en cada paso.

Después de que dos conglomerados A y B son unidos, el nuevo centroide del

conglomerado AB está dado por la media ponderada siguiente:

YAB =
nAYA + nBYB

nA + nB

El método de Mediana

Si dos conglomerados A y B son combinados por el método del centroide, y si A

contiene un número mayor de observaciones que B , entonces los nuevos cen-

troides YAB = nAYA+nBYB

nA+nB
pueden ser mucho más cercano a YA que ha YB. Para

evitar el peso en el vector de medias debido al tamaño del conglomerado, se utiliza

la mediana de los dos puntos medios de A y B como los puntos para calcular la

nueva distancia para los otros conglomerados:

mAB =
1

2
(YA + YB)

los dos conglomerados con más pequeñas distancia entre medianas son unidos

cada paso. La terminologı́a de media proviene de la mediana de un triángulo.

Método de Ward

El método de Ward o llamado también método suma de cuadrados incremental,

define la proximidad entre dos conglomerados como el incremento en el error que

resulta cuando dos grupos son unidos. Entonces si AB es el grupo obtenido por

la combinación del grupo A y B, entonces la suma del error al cuadrado son:

SSEA =

nA∑

i=1

(yi − yA)
T (yi − yA)

SSEB =

nB∑

i=1

(yi − yB)
T (yi − yB)

SSEAB =

nAB∑

i=1

(yi − yAB)
T (yi − yAB)

donde:

yAB = nAyA+nByB
nA+nB

; nAB = nA + nB
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El método de Ward junta dos conglomerados A y B que minimiza el incremento

en SSE definido como:

IAB = SSEAB − (SSEA + SSEB)

IAB = nAnB

nA+nB
(Y A − Y B)

T (Y A − Y B)

Ejemplo 3.3.4. Suponga que se tiene la tabla 3.14 con datos de dos variables x1 y x2:

Obs x1 x2

1 1 1

2 1.5 2

3 3 4

4 5 7

5 3.5 5

6 4.5 5

7 3.5 4.5

Tabla 3.14: Datos

A continuación se presenta el gráfico 3.22 para analizar de manera visual los

grupos existentes.

Figura 3.22: Datos para Análisis de Conglomerados

Como primer paso se calcula la matriz de distancia entre observaciones medi-

ante la distancia Euclediana.
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Obs obs1 obs2 obs3 obs4 obs5 obs6 obs7

obs1 0

obs2 1.11 0

obs3 3.60 2.5 0

obs4 7.21 6.10 3.60 0

obs5 4.71 3.60 1.11 2.5 0

obs6 5.31 4.24 1.80 2.06 1 0

obs7 4.30 3.20 0.70 2.91 0.5 1.11 0

Tabla 3.15: Matrı́z de distancias

Entonces a esta matrı́z se le aplica el método de conglomerado jerárquico En-

lace Simple con la ecuación 3.22, la cual dice que para agrupar a dos observa-

ciones se debe elegir aquellas que tienen menor distancia entre si, en este caso

es la observaciones 5 y.7 generando el Grupo 1.

Obs obs1 obs2 obs3 obs4 obs5 obs6 obs7

obs1 0

obs2 1.11 0

obs3 3.60 2.5 0

obs4 7.21 6.10 3.60 0

obs5 4.71 3.60 1.11 2.5 0

obs6 5.31 4.24 1.80 2.06 1 0

obs7 4.30 3.20 0.70 2.91 0.5 1.11 0

Tabla 3.16: Formación del Primer Grupo
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Luego para formar la matrı́z de distancias incluyendo el grupo 1 (G1 = (obs5, obs7))

se debe comparar los dos valores y elegir el más pequeño de los dos. por ejem-

plo para determinar la distancia entre el grupo 1 y la obs1, se deben comparar los

valores 4.7 y 4.3 y elegir el valor menor, en este caso es 4.3, el cual es colocado

en la intersección entre la observación 1 y el grupo G1. Éste paso se lo realiza de

manera similar con todas las demás observaciones. En la tabla 3.17 se aprecia la

matrı́z obtenida.

Obs obs1 obs2 obs3 obs4 obs6 G1

obs1 0

obs2 1.11 0

obs3 3.60 2.5 0

obs4 7.21 6.10 3.60 0

obs6 5.31 4.24 1.80 2.06 0

G1 4.30 3.20 0.70 2.5 1 0

Tabla 3.17: Matrı́z de distancias nuevas

Luego, se realiza los mismos paso hasta llegar a formar un grupo único en este

caso G6. El resumen de los grupos y la distancia mı́nima, se presenta en la tabla

3.18.

Grupo Observaciones Mı́nima distancia

G1 obs5 obs7 0.5

G2 obs3 G1 0.7

G3 G2 obs6 1

G4 obs1 obs2 1.11

G5 obs4 G3 2.06

G6 G4 G5 2.5

Tabla 3.18: Tabla de agrupación
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A continuación se presenta el gráfico de agrupación

Figura 3.23: Modelo jerárquico

Con el software R los métodos jerárquicos se los puede obtener mediante la

función hclust que se encuetra dentro del paquete stat 6 el cual tiene las opciones

siguiente:

hclust(d, method = ”complete”) donde:

d es una matrı́z de distancias.

method es el método de agrupamiento jerárquico. Teniendo las siguientes op-

ciones ”ward”, ”single”, ”complete”, ”average”, ”mcquitty”, ”median” or ”centroid”.

En la figura 3.24 se presenta la sentencia a ejecuta en R para obtener los resulta-

dos del ejemplo:

Figura 3.24: Modelo jerárquico R

6http://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/hclust.html
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3.3.3 Métodos basados en modelos

Los algoritmos de conglomerados basados en modelos, suponen que los datos se

han generado por una mezcla de distribuciones de probabilidad desconocidas; y

su objetivo es el de estimar los parámetros de dichas distribuciones.

Expectation-Maximization (EM)

En la práctica, cada grupo puede ser representado matemáticamente por una dis-

tribución de probabilidad paramétrica. El conjunto de datos en si es una mixtura o

mezcla de esas distribuciones, donde cada distribución individual es tı́picamente

referida como una componente de la distribución total. Por tanto se puede agru-

par los datos usando un modelo de mezclas de k distribuciones de probabilidad,

donde cada distribución representa un conglomerado. El problema es estimar los

parámetros de la distribución de probabilidad que se ajuste de mejor manera a los

datos.

El algoritmo EM es un método iterativo que puede ser usado para estimar los

parámetros de la distribución de probabilidad, puede ser visto como una extensión

del método de k-medias, su diferencia radica en que los objetos son asignados a

un conglomerado de acuerdo a un peso, que representa la probabilidad de mem-

brecı́a, es decir, no existe restricción de borde entre los conglomerados.

El algoritmo EM empieza con un estimación inicial de los parámetros del mo-

delo de mezclas. Entonces iterativamente se clasifica los objetos y nuevamente

la distribución de mezcla produce nuevos parámetros. A cada objeto se le asigna

una probabilidad de que éste posea ciertas caracterı́sticas de los atributos dado

en cada conglomerado. El algoritmo se describe como sigue:

1. Hacer una estimación inicial del vector de parámetros: Esto envuelve una

selección randómica de k objetos para representar la media o centro de los

conglomerado, y la estimación de los parámetros adicionales.

2. Iterativamente se redefine los parámetros (o conglomerados) basados por

los siguientes pasos:

(a) Paso de expectación o esperanza: Asignamos a cada objeto xi al con-

glomerado Ck con la probabilidad

P (xi ∈ Ck) = p(Ck/xi) =
p(Ck)p(xi/Ck)

p(xi)

donde p(xi/Ck) ∼ N(mk, Ek(xi)) sigue una distribución normal con me-

dia mk con esperanza, Ek, es decir, en este paso calcula la probabilidad
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de membrecı́a para el objeto xi para cada uno de los conglomerados.

Esta probabilidad es el grado de membrecı́a esperada del objeto xi a un

conglomerado.

(b) paso de maximización: Usa las probabilidades estimadas anteriormente

y re-estima el modelo de parámetros. Este paso es la maximización de

la probabilidad de la distribución dada en los datos.

mk =
1

n

n∑

i=1

xiP (xi ∈ Ck)∑
j P (xi ∈ Cj)

En el software R el método EM se lo realiza mediante la función Mclust como

sigue:

Mclust(data,G=)7

donde:

data es un vector o matrı́z de observaciones.

G es el número de mezclas o componentes de distribución.

Con los datos de la tabla 3.10 se tiene la siguiente salida:

Figura 3.25: Modelo EM R

7http://www.stat.washington.edu/research/reports/2006/tr504.pdf
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3.4 Validación de conglomerados

Debido a la variedad de algoritmos de conglomerados, y sus diferencias teorı́as,

éstos pueden producir una partición diferente del conjunto de datos. Entonces

para evaluar los resultados y la estructura de los conglomerados, en general, exis-

ten tres criterios fundamentales que cumplen con éste objetivo: 8

1. Criterio Externo.

2. Criterio Interno.

3. Criterio relativo.

Para un conjunto de datos X y una estructura de conglomerados C derivada

de la aplicación de un algoritmo de conglomerados sobre X, el criterio externo es

utilizado para evaluar las coincidencias entre las asignación de los conglomerados,

con las asignaciones de las categorı́as basadas sobre información a priori. En

contraste al criterio externo, el criterio interno evalúa la estructura del conglomera-

do obtenido desde X sin alguna información externa. El criterio relativo compara

C con otras estructuras de conglomerados, dichas estructuras son obtenidas de

la ejecución de otros algoritmos de conglomerados o el mismo algoritmo pero con

diferentes parámetros sobre X y entonces se determina cuál técnica representa

mejor la estructura de X.

Los criterios tanto internos como externos están relacionados a métodos es-

tadı́sticos y pruebas de hipótesis.9

En la validación de la estructura de un conglomerado, se realiza una prueba

de hipótesis, con la finalidad de evaluar si existe una estructura sobre los datos

X o si la estructura de X es aleatoria. Entonces existen tres hipótesis de nulidad

definidas 10

1. Hipótesis de posición aleatoria:

H0 :Todas los N puntos localizados en alguna región especifica de d-dimensiones

son iguales.

2. Hipótesis de gráfico aleatorio :

H0 : Todas las matrices de proximidad de orden NxN son iguales.

3. Hipótesis de clasificación aleatoria

H0 : Todas las permutaciones de la clasificación de los N objetos son iguales.

8refiérase Jain and Dubes, 1988 ; Theodoridis and Koutroumbas, 2006
9refiérase Jain and Dubes, 1988

10refiérase Jain and Dubes, 1988
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3.4.1 Criterio Externo

Si P es una partición perspectiva de un conjunto de datos X con N observaciones

y es independiente de la estructura de la clasificación C (resultado de la aplicación

de un algoritmo de conglomerado), entonces la evaluación de C por un criterio

externo es realizado mediante la comparación entre C y P .

Para un par de puntos xi y xj tomados del conjunto de datos X, hay cuatro

posibles casos que se pueden dar de acuerdo a como los dos puntos son clasifi-

cados en C y en P .

• Caso 1: xi y xj pertenecen al mismo conglomerado de C y a la misma cate-

gorı́a de P .

• Caso 2: xi y xj pertenecen al mismo conglomerado de C pero diferente

categorı́as de P.

• Caso 3: xi y xj pertenecen a diferentes conglomerados de C pero a la misma

categorı́a de P.

• Caso 4: xi y xj pertenecen a diferentes conglomerados de C y a diferentes

categorı́as de P.

Correspondientemente, el número de puntos para las cuatro categorı́as son de-

notados como a, b, c , y d , y el número de total de puntos es N(N − 1)/2, denotado

como M , entonces se tiene que a+ b+ c+ d = M .

De acuerdo a la notación, entonces se tienen los siguientes indices para eva-

luar las coincidencias de C y P :

Índice de Rand (Rand, 1971 )

R = (a+ d)/M ;

Coeficiente de Jaccard

J = a/(a+ b+ c);

Índice Fowlkes and Mallows (Fowlkes and Mallows, 1983 )

FM =
√

a
a+b ∗ a

a+c ;
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Estadı́stico Γ

Γ = Ma−m1m2√
m1m2(M−m1)(M−m2)

donde: m1 = a+ b y m2 = a+ c.

Como se puede ver desde la definición, cuanto mayor sea el valor de los tres

ı́ndices, más similares son C y P . Especı́ficamente , los valores del estadı́stico Γ

se encuentra entre −1 y 1, mientras que los valores del ı́ndice de Rand y el ı́ndice

Jaccard están en el rango de [0, 1]. La mayor diferencia entre estos dos últimos

estadı́sticos, es que el ı́ndice de Rand enfatiza en la situación de que los grupos

pertenecen a un mismo grupo o a diferentes grupos en ambos C y P .

3.4.2 Criterio Interno

Un coeficiente de correlación cofenética (CPCC) (Jain and Dubes,1988 ; Rohlf

and Fisher, 1968 ), es un ı́ndice usado para validar la estructura jerárquica de

un conglomerado. Dada la matriz de proximidad P = {pij} de X, entonces el

CPCC mide el grado de similaridad entre P y la matriz cofénética Q = {qij},

cuyos elementos registran el nivel de proximidad de cada par de puntos xi y xj ,

cuando éstos fueron agrupados en un mismo conglomerado por primera vez. Sea

µp y µq las medias de P y Q, es decir,

µp =
1
M

∑N−1
i=1

∑N
j=i+1 pij

.

µq =
1
M

∑N−1
i=1

∑N
j=i+1 qij

Donde M = N(N − 1)/2, CPCC es definida como:

CPCC =
1
M

∑N−1
i=1

∑N
j=i+1 pijqij − µpµQ√

( 1
M

∑N−1
i=1

∑N
j=i+1 p

2
ij − µ2p)(

1
M

∑N−1
i=1

∑N
j=i+1 q

2
ij − µ2Q)

El valor de CPCC se encuentra en el rango de [−1, 1], y un valor del ı́ndice

cercano a 1 indica una significativa similaridad entre P y Q y un buen ajuste del

método jerárquico en los datos.

Ejemplo 3.4.1. Como se vió en el ejercicio del modelo de conglomerados jerárquico, se

obtuvo la matriz de distancia 3.15, luego se agrupó las observaciones mediante el método
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de enlace simple y se obtuvo las distancias mı́nimas de agrupación, éstas son consideradas

para formar la matriz cofenética Q, como sigue:

Obs obs1 obs2 obs3 obs4 obs5 obs6 obs7

obs1 0

obs2 1.11 0

obs3 2.5 2.5 0

obs4 2.5 2.5 2.06 0

obs5 2.5 2.5 0.7 2.06 0

obs6 2.5 2.5 1 2.06 1 0

obs7 2.5 2.5 0.7 2.06 0.5 1 0

Tabla 3.19: Matrı́z Cofenética

Luego con la matriz de distancia y la matriz cofenética se calcula el ı́ndice de

correlación, se puede formar dos columnas, con los valores por debajo de la matriz

de distancia y la matriz cofenética respectivamente.
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Valores Matriz valores Matriz

Cofenética Q Distancia P

1.11 1.11

2.5 3.60

2.5 7.21

2.5 4.71

2.5 5.31

2.5 4.30

2.5 2.5

2.5 6.1

2.5 3.6

2.5 4.24

2.5 3.20

2.0 3.60

0.7 1.11

1 1.80

0.7 0.70

2.0 2.5

2.0 2.06

2.0 2.91

1 1

0.5 0.5

1 1.11

Tabla 3.20: Valores entre la Matriz de distancia y la Matriz Cofenética

Con la matriz se calcula el coeficiente de correlación de Person, obteniendo el

valor de 0.82, esto significa que existe un buen ajuste del método jerárquico con

los datos.

En R se utiliza la función cophenetic(A) para calcular la matriz cofenética, donde

A es el resultado de aplicar el método jerárquico, luego simplemente se aplica la

función cor(cophenetic(A), P ) para obtener el ı́ndice de correlación, donde P es la

matriz de distancia.
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Figura 3.26: CPCC en R

3.4.3 Criterio Relativo

El criterio externo y el interno requieren pruebas estadı́sticas, las cuales pueden

ser computacionalmente caras. Los criterios relativos eliminan tales requerimien-

tos y se concentran sobre la comparación de los resultados generados por los

diferentes algoritmos de conglomerados o sobre el mismo pero con diferentes

parámetros. Como se sabe uno de los problemas importantes dentro de las

técnicas de conglomerados es la determinación del número de conglomerados

k. Para algoritmos de conglomerados jerárquicos un punto de corte debe ser de-

terminado para cortar el dendograma en un cierto nivel, en orden a formar un

conjunto de conglomerados. Para algoritmos de conglomerados particionales el

valor de K es un parámetro definido por el usuario. Pero en general el número de

conglomerados debe ser determinado desde los propios datos, puesto que una

sobreestimación o una baja estimación del conglomerados, puede afectar la cali-

dad de los resultados del conglomerados. Una partición con muchos conglomera-

dos complica la verdadera estructura de los conglomerados, haciéndole difı́cil su

interpretación y el análisis de resultado. En cambio, una partición con poco con-

glomerados puede causar perdida de información y equivocar una decisión final.

Visualización de los datos

El método más simple de determinar el número de conglomerados, es el de proyec-

tar el conjunto de datos en un gráfico de dos o tres dimensiones en un espacio eu-

clidiano, pues dichos gráficos pueden dar una alternativa apriori del número de los

datos, sin embargo dada la complejidad de los datos, esta técnica puede resultar

insuficiente.
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Índices de validación y reglas de parada

Para un algoritmo de conglomerados que requiere como entrada el número de

grupos k, una secuencia de estructuras de conglomerados puede ser obtenida por

la corrida del algoritmo varias veces, desde el mı́nimo valor de k hasta el máximo

valor de k. Estas estructuras son evaluadas en base a ı́ndices construı́dos, y la

solución es determinada por la elección de uno, el cual tenga el mejor ı́ndice.

En el caso de los métodos de estructura jerárquica, los ı́ndices son conocidos

como reglas de parada, las cuales dicen donde es el mejor nivel de corte en el

dendograma.

Como estándar para evaluar estos métodos, estos ı́ndices combinan la in-

formación de compacidad o aglutinamiento intra- conglomerado y la diferencia

inter-conglomerados, ası́ como también analizan funciones que estiman el error

al cuadrado, la geométrica o estadı́stica forma de los datos, las medidas de simi-

laridad o distancia. Milligan y Cooper (1985) comparan y ordenan 30 indices de

acuerdo a su efectividad sobre series simuladas de datos. Entre estos ı́ndices,

uno de los de mejor efectividad es el ı́ndice de Calinski and Harabasz 1974, el

cual se define como:

CH(k) =
Tr(SB)

k − 1
/
Tr(SW )

N − k

donde:

N es el número de objetos,

ST =

N∑

j=1

(xj −X)(xj − µ)T

,

SW =

K∑

i=1

N∑

j=1

γij(xj −X i)(xj −X i)
T

, y γij es un indicador que toma valor de 1 si xj ∈ cluster i y 0 en otros casos. El

valor de k que maximice CH(k) sugiere la estimación de K.

El ı́ndice creado por Milligan y Cooper (1985), busca maximizar la distancia

entre conglomerados y minimizar la distancia entre los centros del conglomerado

y los otros puntos. Entonces se define un ı́ndice Ri por cada conglomerado como

la máxima comparación entre el conglomerado i y los otros conglomerados.

Ri = max(
ei + ej
Dij

)
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Donde Dij es la distancia entre los centros del conglomerado i y j, y ei y ej

son el error promedio para el conglomerado i y j, respectivamente, el ı́ndice de

Davies-Bouldin entonces se lo calcula como:

DB(K) =
1

K

k∑

i=1

Ri

El mı́nimo DB(k) indica el potencial número de conglomerados.

Índices de validación Difusos

En los conglomerados difusos, un punto xj es asociado con cada uno de los con-

glomerados Ci de acuerdo a un grado de membresı́a Uij, el cual define una matriz

de partición UK×N . el algoritmo más utilizado para la realización de la partición

difusa es el c−medias de acuerdo a éste se analizan los ı́ndices de validación.

Tanto el coeficiente de partición (PC) (Bezdek, 1974) como el ı́ndice de par-

tición Entropı́a (PE) (Bezdek, 1975 ) usan la información de la matriz de partición,

sin considerar la data en si mismo. Especificamente, PC es definida como:

PC =
1

N

N∑

j=1

k∑

i=1

U2
ij

y PE es determinado como:

PE =
1

N

N∑

j=1

k∑

i=1

Uij loga Uij a ∈ (1,∞)

Los valores de PC se encuentra en el rango [1/k, 1], mientras que los valores

de PE están en el rango [0, loga(k)]. Si PC toma el máximo o PE toma el mı́nimo,

entonces se obtiene una partición rı́gida. Si el caso contrario se cumple, PC toma

el mı́nimo y PE toma el valor máximo entonces significa que el algoritmo no en-

cuentra una estructura de conglomerados en los datos. Dado que los valores de

PC y PE dependen del valor de k, k puede ser estimado mediante el análisis de la

variación del valor tanto para PC (incremento) y PE(decremento).

3.4.4 Criterio para conglomerados basados en modelos

Para conglomerados que se basan en modelos de mezclas de probabilidad, el

número de grupos k, se lo estima mediante el ajuste de un modelo con datos

reales, y se lo optimiza bajo algún criterio dado. Usualmente, el algoritmo EM es
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usado para determinar los parámetros del modelo para un k dado, los valores de

k que maximicen o minimicen el criterio definido, es considerado óptimo.

Asumiendo que N es el número de registros de los datos, Nk es el número

de parámetros para cada conglomerados, Np es el número total de parámetros

independientes a ser estimados por el modelo, y l(θ̂) es el máximo logaritmo de la

probabilidad, algunos criterios son definidos como sigue:

Criterio de información Akaike (AIC)

AIC(k) =
−2(N − 1−Nk − k/2)l(θ̂)

N
+ 3Np

k es seleccionado con el mı́nimo valor de AIC(k).

Criterio de información Bayesiano (BIC)

BIC(k) = l(θ̂)− (Np/2)log(N)

k es seleccionado con el máximo valor de AIC(k).

Índice de Silueta

Kaufman y Rousseeuw [1990] presentan el ı́ndice de silueta como una forma

de estimar el número de grupos en el conjunto de datos. Dado una observación

i, se define la media de disimilitud para todos los otros puntos en el mismo con-

glomerado como ai [33]. Para otro conglomerado C, d(i, c) representa la media de

i para todos los objetos en el conglomerado C. Finalmente, se define bi como el

mı́nimo de las disimilitudes promedios d(i, c). Entonces la anchura de la silueta se

define como:

swi =
bi − ai

max(bi, ai)

Finalmente la silueta promedio se calcula como:

sw =
1

n

n∑

i=1

swi

Entonces observaciones con un ancho de silueta grande se encuentran bien

clasificadas, y aquellos que tienen valores pequeños son aquellos que se encuen-

tran distribuidos entre los conglomerados. El ı́ndice de silueta toma valores de -1

a 1. Si una observación tiene un valor cercano a 1, entonces el punto está más

compenetrado en su propio conglomerado que al de un vecino. Si el valor de la

silueta es -1, entonces no está bien clasificado. Un anchura de silueta cerca a

0 indica que las observaciones pueden pertenecer a su conglomerado actual ası́

como a un vecino. Kaufman and Rousseeuw usa la media de silueta para estimar

el número de conglomerados. Valores mayores a 0.5 determinan una adecuada



78

partición, y valores menores a 0.2 indican que no existe estructura de conglome-

rados.

En el software R los ı́ndices de validación, se lo realiza mediante la función

Clvalid como sigue:

clValid(obj, nClust, clMethods=, validation=,maxitems= ) 11

donde:

obj es un vector o matriz de observaciones.

nclust es el número de conglomerados a evaluar.

validation es el método a evaluar, en este caso internal.

maxitem es el número máximo de filas.

Con los datos de la tabla 3.10 se tiene la siguiente salida:

Figura 3.27: Indices de validación R

11http://guybrock.gpbrock.net/research



Capı́tulo 4

Arbol de Clasificación

4.1 Introducción

En la minerı́a de datos, los árboles de clasificación constituyen o pertenecen a

los métodos predictivos de segmentación. En la actualidad estos métodos son los

más utilizados por los analistas, debido a que son métodos flexibles y transparen-

tes, se encuentran dentro de los métodos no paramétricos, pueden manejar un

gran volumen de variables e interacciones complicadas entre ellas, sus resultados

son de fácil interpretación. Estos modelos necesitan dos tipos de variables, una

llamada objetivo o dependiente y una o varias variables predictivas o independien-

tes [3].

Los árboles de clasificación son particiones secuenciales del conjunto de datos

cuya finalidad es maximizar las diferencias entre los valores de la variable de-

pendiente, entonces conlleva por tanto, la división de las observaciones en gru-

pos diferentes mediante el conjunto de variables independientes. Estos métodos

se caracterizan por desarrollar un proceso de división de forma arborescente o

jerárquica. El método empieza evaluando cada una de las variables explicativas

mediante un indice o técnica estadistica, entonces se determina cual de estas va-

riables realiza una mejor clasificación (pureza) de la variable objetivo. finalmente

se genera una regla de corte o split y se segmenta al conjunto de datos.

De manera sucesiva se realizan nuevas segmentaciones de cada uno de los

segmentos resultantes hasta que el proceso finaliza de acuerdo a un criterio de

parada o norma estadı́stica. Y finalmente se obtiene un perfil del segmento. El

punto de inicio del árbol de clasificación se llama nodo raı́z, el cual está compuesto

del conjunto completo de variables de aprendizaje (L). Un nodo es un subconjunto

del conjunto de variables, y puede tomar el nombre de terminal o no terminal. Un

nodo no terminal o padre, es un nodo que se divide mediante un corte en dos

nodos hijos (si es un corte binario). El corte es definido sobre el valor de una

única variable. Si los datos cumplen la condición se lo envı́a a uno de los nodos

hijo, caso contrario se lo envı́a al otro nodo.

Un nodo que no es cortado, es llamado Nodo terminal y se le asigna una eti-

queta de la clase. Cada observación en L cae en dentro de uno de los nodos

terminales. Cuando una observación de una clase no definida deja de partir al

79
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árbol, entonces esta asigna la etiqueta al nodo terminal. Se puede dar el caso que

varios nodos terminales tengan la misma etiqueta. El conjunto de todos los nodos

terminales es llamado la partición de los datos.

Considere el siguiente ejemplo [34],se definen dos variables X1 y X2. Y las

posibles etapas del árbol son:

(1) Es X2 ≤ θ1?. Si la respuesta es SI, entonces sigue por la rama izquierda;

Si NO, continua por la rama derecha. (2) Si la respuesta a (1) es si, entonces

se debe responder a la siguiente pregunta: Es x1 ≤ θ2 Una respuesta afirmativa

termina en el nodo τ1 con la respondiente región R1 = {X1 ≤ θ2, X2 ≤ θ1}; y una

respuesta negativa entonces termina en el nodo τ2 con la correspondiente región

R2 = {X1 > θ2, X2 ≤ θ2}. (3) Si la respuesta a (1) es NO, entonces se debe

responder a la siguiente pregunta X2 ≤ θ3?. Si la respuesta a (3) es SI, entonces

se debe responder a la pregunta X1 ≤ θ4? una respuesta de SI termina en el nodo

τ3 con la correspondiente región R3 = {X1 ≤ θ4, θ1 < X2 ≤ θ3}. Si NO, sigue

por la rama derecha para terminar en la región τ4 con la región correspondiente

región R4 = {X1 > θ4, θ1 < X2 ≤ θ3}. (4) Si la respuesta a (3) es NO, entonces se

llega hacia el nodo terminal τ5 con su correspondiente región R5 = {X2 > θ3}. En

este caso se asume que θ2 < θ4 y θ1 < θ3 Esto se puede observar en el siguiente

gráfico:

Figura 4.1: Ejemplo de árbol decisión

4.1.1 Ventajas de los árboles de clasificación

• Dado que es un modelo no paramétrico, los resultados son invariantes a una

transformación monótona de las variables explicativas.
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• La metodologı́a se adapta fácilmente en situaciones donde aparecen datos

missing, sin necesidad de eliminar la observación completa.

• Es útil en la valoración de la importancia de las variables y de como interac-

túan en ellas.

• Las reglas de asignación son simples y legibles, por tanto la interpretación

de resultados es directa e intuitiva.

4.1.2 Desventajas

• El árbol final puede que no sea óptimo. La metodologı́a que se aplica sólo

asegura que cada subdivisión es óptima.

• Las interacciones de orden menor no preceden a las interacciones de orden

mayor.

• Los árboles grandes tienen poco sentido intuitivo y las predicciones tienen, a

veces, cierto aire de cajas negras.

4.2 Desarrollo de los árboles

Con la finalidad de desarrollar un árbol de clasificación, se deben responder a las

siguientes 4 preguntas:

1. ¿Cómo elegir la condiciones de corte para cada nodo?

2. ¿ Cuál criterio puede ser usado para cortar un nodo padre en dos nodos

hijos?

3. ¿Cómo decidir cuando un nodo es terminal?

4. ¿Cómo asignar la etiqueta al nodo terminal?

4.2.1 Estrategia de corte

Para cada nodo, el algoritmo que desarrolla un árbol tiene que decidir sobre cual

variable se encuentra el mejor corte. Para esto se debe considerar cada posibi-

lidad de corte sobre todas las variables presentes para ese nodo, entonces enu-

merando todos los posibles cortes, se evalúa cada uno, y se decide cual es el

mejor de acuerdo a una medida.
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Para una descripción de las reglas de corte, se debe distinguir entre variables

continuas o ordinales y variables categóricas. Para variables continuas u ordi-

nales, el número de posibles cortes para un nodo dado, es n − 1 cortes, donde n

representa los n valores distintos de la variable.

Para una variable categórica, la cual pose M valores distintos, l1, .., lM , en ge-

neral hay 2M−1 − 1 cortes distintos en S.

Función de Impureza

Para elegir el mejor corte, sobre todas las variables, primero se necesita determi-

nar el mejor corte por cada una de las variables. entonces de acuerdo a esto, se

define una medida de bondad de corte.

Sea Π1, ..,Πk con k ≥ 2 clases. Para el nodo τ se define la función de impureza

i(τ) del nodo como:

i(τ) = φ(p(1/τ), ..., p(k/τ)) (4.1)

Donde p(k/τ) es una estimación de P (X ∈ Πk/τ) , la probabilidad condicional

de que una observación X sea de la clase Πk dado que éste pertenece al nodo τ .

En 4.1, se requiere que φ sea una función simétrica, definida sobre el conjunto de

todas las posibles k-tuplas de probabilidad (p1, .., pk), las cuales deben sumar 1,

esta función se minimiza en los puntos (1, 0, ..., 0), (0, 1, ..., 0),.., (0, 0, ..., 1) y se ma-

ximiza en el punto (1/k, ..., 1/k). En el caso de dos clases (k = 2), las condiciones

de maximización de la función φ(p) se reducen a p = 1/2, con φ(0) = φ(1) = 0.

Algunas de las funciones φ son las siguientes:

Índice de Entropı́a.

i(τ) = −
K∑

k=1

p(k/τ)logp(k/τ), (4.2)

Índice de diversidad Gini.

i(τ) = −
∑

k 6=k′

p(k/τ)p(k′/τ) = 1−
∑

k

{p(k/τ)}2 (4.3)

4.2.2 Eligiendo el mejor corte para una variable

Tomando en cuenta un nodo τ , al aplicar un corte s tal que una proporción pL de

observaciones son enviadas hacia el nodo hijo izquierdo τL y el resto pR se dirige

hacia el nodo hijo derecho τR , entonces la bondad del corte s para un τ , es dado
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por la reducción de la impureza ganada al cortar el nodo padre τ en sus nodos

hijos τR y τL,

∆i(s, τ) = i(τ)− pLi(τL)− pRi(τR) (4.4)

El mejor corte para una variable Xj, es aquel que tiene el valor mas grande de

∆i sobre todos los s ∈ Sj, el conjunto de los distintos cortes para Xj .

4.2.3 Partición recursiva

Con el objetivo de desarrollar un árbol, éste se inicia en su nodo raı́z L. Usando el

criterio de mejor corte para una variable, el árbol encuentra el mejor corte para el

nodo raı́z para cada una de las variables X1, .., Xr, El mejor corte s para el nodo

raı́z es aquel que tiene el valor más grande de acuerdo a 4.4 sobre todas las otras

variables. Los próximos cortes para los nodos hijos, son calculados de similar

forma.

4.2.4 Tamaño adecuado o problema de sobreajuste

Una de las caracterı́sticas de los árboles de clasificación es que si no se estable

un limite para el número de divisiones, se consigue siempre una clasificación pura,

en la que en cada nodo contiene una única clase de objetos. Las clasificaciones

puras presentan varios inconvenientes porque suelen ser poco realistas, se corre

el riesgo de encontrar pocos términos en la clase y además llegan a extraer toda la

información de los datos, incluı́da aquella información ruı́do, propia de la muestra

que se está analizando, ésto se conoce como sobre ajuste, para combatirla se

han planteado numerosas estrategias diferentes y en ocasiones complementarias.

Dos de las principales son las reglas de parada y poda.

Reglas de paradas

Una primera estrategia consiste en detener la generación de nuevas divisiones

cuando éstas supongan una mejora muy pequeña de la predicción. Las principales

son:

• Extensión máxima del árbol, es decir, número de divisiones permitidos por

debajo del nodo raı́z.

• Mı́nimo número de casos en un nodo.
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• Mı́nima fracción de objetos, que consiste en que los nodos no contengan

más casos que una fracción determinada del tamaño de una o más clases.

Como se observa la regla se establece apriori por el analista de acuerdo a su

experiencia o estudios previos .

Para validar el resultado del árbol después de haber detenido el proceso de

división, se tienen las siguientes opciones:

• Validación cruzada en dos mitades, la cual consiste en dividir los datos en

dos partes, la muestra de estimación y la muestra de validación, desarrollar

un árbol a partir de la muestra de estimación y utilizarlo para predecir la

clasificación de la muestra de validación

• Validación cruzada en v partes, De la muestra disponible, se extrae aleatoria-

mente v submuestras y se calcula el árbol de clasificación, cada vez dejando

afuera una de las v muestras para validar el análisis, de tal manera que cada

muestra s utiliza v-1 veces para obtener el árbol y una sola vez para validarlo.

Útil para muestras pequeñas.

• Validación cruzada global, la cual replica el análisis completo un número

determinado de veces apartando una fracción de los datos, para validar el

árbol seleccionado.

Poda

Tras analizar los diferentes reglas de parada durante años, Breiman, Friedman,

Losen y Stone (1984) llegan a la conclusión de que resulta imposible especificar

una regla que sea totalmente fiable. Existe siempre el riesgo de no descubrir es-

tructuras relevantes en los datos debido a una finalización prematura del análisis.

Por ello un enfoque alternativo se lo define en dos fases. En la primera fase, se

desarrolla un árbol enorme o completo con un sin número de nodos. En una se-

gunda fase, el árbol es podado, eliminando las ramas innecesarias hasta dar con

el tamaño adecuado del árbol.

Poda por coste-complejidad.

Esta técnica, intenta llegar a un acuerdo o estabilidad entre la precisión y el

tamaño del árbol. La complejidad del árbol viene dada por el número de nodos

terminales (hojas) que posee. Si T es el árbol de decisión usado para clasificar

N casos de entrenamiento y se clasifican erróneamente M de ellos, la medida de

coste-complejidad de T para un parámetro de complejidad α es:
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Rα(T ) = R(T ) + αL(T )

Donde L(T ) es el número de hojas del árbol T y R(T ) = M/N es un estimador

del error de T . Es decir, Rα(T ) es una combinación lineal del coste del árbol y de

su complejidad.

El árbol podado será el subárbol de mı́nimo error, aquel que minimice la me-

dida de costecomplejidad Rα(T ). Hay que resaltar que conforme el parámetro de

complejidad crece el tamaño del árbol que minimiza Rα(T ) decrece.

Ejemplo 4.2.1. A continuación se presenta un ejemplo que ilustra el cálculo de una primera

iteración, de un árbol de clasificación 1:

Obs Género Posesión Costo del Nivel Tipo

de vehı́culo vehı́culo de Ingreso de vehı́culo

obs1 F 0 C L B

obs2 M 0 C L B

obs3 M 1 C M B

obs4 M 1 C M B

obs5 F 1 E H C

obs6 F 2 E H C

obs7 M 2 E M C

obs8 F 1 C M T

obs9 F 1 S M T

obs10 M 0 C M T

Tabla 4.1: Tabla de datos para árbol de clasificación

1http://people.revoledu.com/kardi/tutorial/DecisionTree/how-decision-tree-algorithm-work.htm
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En este caso la variable objetivo es tipo de vehı́culo, la cual será explicada por

las variables género, posesión de vehı́culo, costo del vehı́culo y nivel de ingreso.

Como primer paso se calcula la frecuencia absoluta y relativa de la variable

objetivo.

Categorı́as Frec. Frec.

Vehı́culo relativa

Total B 4 0.4

Total C 3 0.3

Total T 3 0.3

Total 10 1

Tabla 4.2: Frecuencia variable objetivo

Luego con la ecuación 4.3 y las frecuencias relativas de la tabla 4.2 se calcula

el ı́ndice de Gini:

i(Tipo de vehı́culo) = 1− (0.42 + 0.32 + 0.32) = 0.66

Ahora por cada una de las variables se genera una tabla que contabiliza el

número de repeticiones que tiene cada una de las categorı́as de la variable obje-

tivo versus las categorı́as de la variable independiente.

Género F M Fr. rel. F Fr. rel. M

Total B 1 3 0.2 0.6

Total C 2 1 0.4 0.2

Total T 2 1 0.4 0.2

Total 5 5 1 1

Tabla 4.3: Género vs. Tipo vehı́culo

Entonces se calcula el ı́ndice de impureza de Gini.

i(Género F ) = 1− (0.22 + 0.42 + 0.42) = 0.64

i(Género M) = 1− (0.62 + 0.22 + 0.22) = 0.56

Luego se calcula la ganancia de información que se esperarı́a si la variable

Género es utilizada para dividir el nodo, mediante la ecuación 4.4.
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∆(género,Tipo vehı́culo) = i(Tipo de vehı́culo)−(5/10)i(género F )−(5/10)i(género M)

∆(género,Tipo vehı́culo) = 0.66− (5/10) ∗ 0.64− (5/10) ∗ 0.56

∆(género,Tipo vehı́culo) = 0.06

El mismo procedimiento se lo realiza para las demás variables obteniendo:

∆(género,Tipo vehı́culo) = 0.06

∆(posesión Veh.,Tipo vehı́culo) = 0.20

∆(Costo Veh.,Tipo vehı́culo) = 0.5

∆(Nivel de ngresos,Tipo vehı́culo) = 0.29

De los resultados anteriores la variable costo del vehı́culo es la que aporta con

una mejor ganancia de información para clasificar los datos, entonces se realiza

el corte por esta variable, obteniendo dos nodos uno con la categorı́a C y el otro

contiene las categorı́as E y S, luego con los datos de frecuencias relativas de la

variable objetivo se calcula el ı́ndice de gini y luego se calcula la mejora de la

impureza calculando la ganancia de información con el ı́ndice de gini del nodo

padre, en este caso el nodo raı́z y las dos ı́ndices gini de los nodos hijos.

Categorı́as Frec. Frec.

Vehı́culo relativa

Total B 4 0.57

Total C 0 0

Total T 3 0.48

Total 7 1

Tabla 4.4: Frecuencia variable objetivo nodo 1

i(Tipo de vehı́culo nodo 1) = 1− (0.572 + 02 + 0.482) = 0.48

i(Tipo de vehı́culo nodo 2) = 1− (02 + 12 + 02) = 0
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Categorı́as Frec. Frec.

Vehı́culo relativa

Total B 0 0

Total C 3 1

Total T 0 0

Total 3 1

Tabla 4.5: Frecuencia variable objetivo nodo 2

Entonces la mejora de la impureza es:

Mejora de impureza = i(T. de veh. n0)−(7/10)∗i(T. de veh. n1)−(3/10)∗i(T. de veh. n2)

Mejora de impureza = 0.317

En el programa R, para realizar un árbol de clasificación se usa la función rpart

con las siguientes opciones.

rpart(formula, data,method)

donde:

Formula: es la ecuación que describe la relación entre la variable objetivo y las

variables predictoras.

data: es el conjunto de observaciones.

method el método utilizado para calcular el árbol

A continuación en la figura 4.2 se presenta la sentencia realizada en R

Figura 4.2: Arbol de clasificación en R
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4.2.5 Árbol CHAID

CHAID es un método de árboles de decisión que fue presentado por KASS 1980,

su siglas significan Chi-Square Automatic Interaction Detection, el método nece-

sita dos tipos de variables, una variable dependiente u objetivos y un conjunto

de variables predictivas o independientes, utiliza como principal herramienta el

estadı́stico chi-cuadrado, con el cual CHAID particiona el conjunto de datos, en

subconjuntos mutuamente exclusivos que describen de mejor manera la variable

dependiente [35]. CHAID primero determina cuál variable predictiva es más efec-

tiva para distinguir los niveles de la variable dependiente, esto lo hace mediante

un análisis estadı́stico de significancia.

CHAID envuelve la aplicación del test de Chi-cuadrado 2 utilizado en las tablas

de contingencia, este test es empleado en dos formas. Primero analiza si los dife-

rentes niveles de la variable predictiva pueden ser unidos de manera significativa

(test de independencia), entonces luego se determina que variable predictiva es

la más importante para distinguir los diferentes niveles de la variable dependiente.

Para el método CHAID, la variable dependiente debe ser categórica, mien-

tras que las variables predictivas pueden ser continuas, nominales y categorı́as.

Cuando la variable es continua, ésta se debe discretizar con la finalidad de obtener

una tabla de contingencia adecuada.

El algoritmo asume que la variable dependiente tiene d niveles, y un variable

predictiva tiene c niveles. Estos datos puede ser resumidos en una tabla de con-

tingencia con dimensiones cxd. Entonces como primer paso CHAID comprime las

c filas de la tabla de contingencia, de tal manera que se incluya solo los niveles

de la variable predictora, que realmente son significativos. Es decir, se reduce la

tabla de contingencia de tamaño cxd a una tabla de contingencia de dimensión

jxd, con niveles significativos. Luego entonces se elige la tabla de dimensión jxd

que tiene el estadı́stico chi-cuadrado más significante. En general el algoritmo

cuando dispone de varias variables explicativas realiza los siguientes pasos [25].

1. Para cada variable x se calculan las tablas de contingencia a partir de las

categorı́as de x y de la variable dependiente.

2. Buscar el par de categorı́as de x cuya tabulación cruzada 2xd es menos

significativa, Si esta significación no alcanza un determinado valor crı́tico,

entonces ambas categorı́as se funden y son consideradas como una nueva

categorı́a compuesta independiente.

2χ2
=

∑r

i=1

∑c

j=1
(Oij−Eij)

2

Eij
donde Oij = nij y Eij = ni ∗ nj/N
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3. Para cada categorı́a compuesta formada por 3 o más de las categorı́as ori-

ginales, se busca la división binaria más significativa tomando en cuenta la

corrección propuesta por Kass. Si alcanza un valor critico determinado se

parte la categorı́a y se pasa al paso 2.

4. Cuando más de tres categorı́as originales, forman una categorı́a en la tabla

de contingencia, Kass utiliza la corrección de Bonferroni para calcular el es-

tadı́stico de significancia, en el caso de variables categóricas se tiene que el

coeficiente es:

B =

r−1∑

i=0

(−1)i
(r − i)c

i!(r − i)!

donde c es el número de categorı́as originales y r es el número de grupos

reducidos.

5. Calcular la significación de todas las variables explicativas compuestas por

sus categorı́as óptimas y elegir la más significativa. Si este valor es mayor

que un valor criterio determinado se subdividen los datos de acuerdo a las

categorı́as de este predictor.

6. Para cada partición de los datos generada que no ha sido analizada, comen-

zar de nuevo con el paso 1. Este nuevo análisis termina al excluir particiones

que no superen un mı́nimo de observaciones definidas por el analista o un

p-valor crı́tico de división.

Ejemplo 4.2.2. Se toma como punto de partida los datos de la tabla 4.1 a la cual se la

aplicará el algoritmo de árboles CHAID como sigue:

Como primer paso se realiza el cálculo de las frecuencias de la variable objetivo

con la finalidad de analizar como están distribuidas las categorı́as de la variable.

Categorı́as Frec. Frec.

Vehı́culo relativa

Total B 4 0.4

Total C 3 0.3

Total T 3 0.3

Total 10 1

Tabla 4.6: Frecuencia variable objetivo
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Como segundo paso se debe realizar el análisis de tablas de contingencia de

cada una de las variables con respecto de la variable objetivo, tomando en cuenta

que si existen más de dos categorı́as en la variable independiente, se deben hacer

combinaciones de las mismas.

Por ejemplo en el caso de la variable Costo se tienen 3 categorı́as {C, S,E},

por lo que existirı́an tres combinaciones {C, S},{C,E} y {S,E}. Entonces por cada

una de las combinaciones, se genera las siguientes tablas de contingencia.

Costo Vehı́culo

Vehı́culo C S Frec. Marg.

Total B 4 0 4

Total C 0 0 0

Total T 1 2 3

Frec. Marg. 5 2 7

Chi-cud. P-value

3.73 0.15

Tabla 4.7: Frecuencia variable objetivo vs Costo (C y S )

Costo Vehı́culo

Vehı́culo C E Frec. Marg.

Total B 4 0 4

Total C 0 3 3

Total T 1 0 1

Frec. Marg. 5 3 8

Chi-cud. P-value

3 0.22

Tabla 4.8: Frecuencia variable objetivo vs Costo (C y E)
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Costo Vehı́culo

Vehı́culo S E Frec. Marg.

Total B 0 0 0

Total C 0 3 3

Total T 2 0 2

Frec. Marg. 5 3 5

Chi-cud. P-value

3 0.22

Tabla 4.9: Frecuencia variable objetivo vs Costo (S y E)

Con el objetivo de analizar cuál de las categorı́as son menos independientes,

se analiza el P-valor, cuando éste es mayor a un α = 0.05 entonces no se rechaza

la hipótesis de independencia, en los tres casos se cumple este supuesto, sin

embargo como hay que agrupar las categorı́as con la finalidad de obtener la más

representativas, el valor más cercano 0.05 es la tabla con las categorı́as C y S, las

cuales van a formar una única categorı́a para el siguiente paso.

Luego de haber realizado el mismo análisis a todas las variables, se debe cal-

cular nuevamente las tablas de contingencia con las nuevas categorı́as agrupadas.

En el caso que las categorı́as de una variable hayan sido agrupadas, el p-valor cal-

culando debe ser multiplicado por la corrección de Bonferroni que en el caso de la

variable género es 1 y para las demás es 3.

Genero

Vehı́culo F M Frec. Marg.

Total B 1 3 4

Total C 2 1 3

Total T 2 1 3

Frec. Marg. 5 5 10

Chi-cud. P-value P-value Bon.

1.67 0.43 0.43

Tabla 4.10: Frecuencia variable objetivo vs Género
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Posesión Vehı́culo

Vehı́culo 1 0 y 2 Frec. Marg.

Total B 2 2 4

Total C 1 2 3

Total T 2 1 3

Frec. Marg. 5 5 10

Chi-cud. P-value P-value Bon.

0.67 0.72 2.15

Tabla 4.11: Frecuencia variable objetivo vs Posesión de Vehı́culo

Costo Vehı́culo

Vehı́culo C y S E Frec. Marg.

Total B 4 0 4

Total C 0 3 3

Total T 3 0 3

Frec. Marg. 7 3 10

Chi-cud. P-value P-value Bon.

10 0.01 0.02

Tabla 4.12: Frecuencia variable objetivo vs Costo del Vehı́culo

Entonces aquella variable que tiene el p-value más significativo es la que se

toma para realizar el corte del árbol. en este caso la variable elegida para el corte

es Costo de Vehı́culo obteniendo dos nodos hijos.
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Ingreso

Vehı́culo L y M H Frec. Marg.

Total B 4 0 4

Total C 1 2 3

Total T 3 0 3

Frec. Marg. 8 2 10

Chi-cud. P-value P-value Bon.

5.83 0.05 0.16

Tabla 4.13: Frecuencia variable objetivo vs Nivel de Ingreso

Categorı́as Frec. Frec.

Vehı́culo relativa

Total B 0 0

Total C 3 1

Total T 0 0

Total 3 1

Tabla 4.14: Frecuencia variable objetivo nodo 1

4.3 El problema de la clase desbalanceada

El problema de la clase desbalanceada o desproporcionada dentro de un modelo

de clasificación, consiste en encontrar dentro de la variable dependiente u obje-

tivo, una categorı́a o clase en una proporción mayor en comparación a las otras,

produciendo un desbalance entre las categorı́as. Otra forma de ver este problema

es el de considerar que un conjunto de datos es desbalanceado si las categorı́as

de clasificación no son aproximadamente iguales. 3.

Ejemplo sobre clases desbalanceada son observados al realizar análisis tales

como:

• Detecciones de fraudes.

• Análisis de supervivencia de Clientes.

• La detección de derrames de petróleo en las imágenes de satélite.

• la clasificación de los pı́xeles en imágenes de mamografı́a con posible cáncer.

3Tomado de SMOTE: Synthetic Minority Over-sampling Technique chawla, Bowyer,Hall,Kegelmeyer
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Categorı́as Frec. Frec.

Vehı́culo relativa

Total B 4 0.57

Total C 0 0

Total T 3 0.43

Total 7 1

Tabla 4.15: Frecuencia variable objetivo nodo 2

Para afrontar el problema de la clase desbalanceada la comunidad de machine

learning 4 ha tomado dos caminos:

• Asignar distintos costos para las muestras de entrenamiento

• Realizar un muestreo de los datos originales, ya sea por un sobre muestreo

de la clase minoritaria y /o una sub muestra de las clase mayoritaria.

Para combatir el problema del desbalance de la clase, Japkowickz ha propuesto

los siguientes métodos5:

• Sobre muestreo.- Dos métodos de sobre muestreo fueron considerados en

esta categorı́a. El primero un sobre muestreo aleatorio, que consiste en

sobre muestrear la clase más pequeña de manera aleatoria hasta obtener

el mismo tamaño de registros que la otra clase. El segundo método, un

muestreo enfocado, el cual consiste en muestrear la pequeña clase sólo con

datos que se encuentran en el lı́mite entre la categorı́a minoritaria y mayori-

taria. Factores de α = 0.25 son elegido para representar la igualdad en el

lı́mite.

• Sub muestreo.- Dos métodos de sub muestreo fueron considerados en esta

categorı́a. El primero un muestreo aleatorio que elimina la clase de mayor

tamaño de manera aleatoria hasta obtener el mismo tamaño de registro que

la clase minoritaria clase. El segundo método es un muestreo focalizado,

que consiste en eliminar elemento más lejanos del lı́mite entre la categorı́a

minoritaria y mayoritaria.

• Modificación del Costo.- El método de modificación de costo, consiste en

modificar el costo relativo asociado a la mala clasificación de la clase positiva

4Tomado de SMOTE: Synthetic Minority Over-sampling Technique chawla, Bowyer,Hall,Kegelmeyer
5Japkowickz and Stephen the class Imbalance Problem
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y negativa, hasta compensar el ratio de desbalanceado de las dos clases.

Por ejemplo, si los datos presentan una proporción de 1 a 9 a favor de la clase

negativa, el costo de mala clasificación de un ejemplo positivo representará

9 veces la mala clasificación de un negativo.

Japkowickz concluye que el sobre muestreo aleatorio es mucho más efec-

tivo que el sub muestreo aleatorio, mientras que las técnicas de muestreo

enfocado no tienen mayor relevancia. La modificación del costo aborda de

manera efectiva el problema de la clase desbalanceada excepto en casos de

alta complejidad.6

6Japkowickz and Stephen the class Imbalance Problem



Capı́tulo 5

Resultados y Análisis

5.1 Ejecución del Modelo

En este capı́tulo se aplicará la parte teórica descrita en los capı́tulos anteriores,

con la finalidad de cumplir con los objetivos planteados en este proyecto de titu-

lación.

La ejecución del modelo consta de las siguientes fases:

1. Elección de la muestra de datos y determinación de las variables para el

modelo.

2. Análisis estadı́stico de los datos, con la finalidad de entender y conocer la

base.

3. Transformación de los datos, para mejorar el aporte de las variables al mo-

delo.

4. Determinación de conglomerados de acuerdo a variables transaccionales.

5. Identificación de la relación entre los grupos encontrados y sus caracterı́sticas

demográficas mediante la aplicación de árboles de decisión.

Figura 5.1: Fases del Modelo

97
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Las fases descritas anteriormente, están enmarcadas en la metodologı́a SEMMA

analizada en el capı́tulo 2. su objetivo es transformar los datos en información

valiosa para la toma de decisiones.

5.1.1 Base Inicial

Para la base inicial se tomó en cuenta al segmento de personas naturales, con

un estado activo en la entidad Bancaria. El perı́odo de recolección de datos para

la ejecución de este modelo fue de 12 meses, desde Enero 2010 a Diciembre del

2010. Se eligió una muestra de 10000 observaciones. En la tabla 5.1 se presentan

las variables levantadas para el análisis.

Variable Variable

Transacciones ATM Transacciones Ventanilla

Transacciones Internexo Transacciones Celular

Transacciones Kiosko Transacciones Telenexo

Transacciones Balcones Edad del cliente

Número Cargas Estado civil

Genero Vivienda

Nivel de Estudio Provincia

Tabla 5.1: Variables del Modelo

5.1.2 Análisis exploratorio de los Datos

Estadı́sticos y frecuencias

Con la finalidad de identificar la validez del conjunto de datos, a cada una de

las variables se les aplicará estadı́sticos descriptivos y frecuencias mediante la

función summary(base[,1:17]) de R.

En la figura 5.2 se observan los estadı́sticos media, mı́nimo, máximo, cuartil 1 y

cuartil 3 de cada una de las variables continuas y las frecuencias de cada variable

nominal. Con respecto a esta información se observa que:
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Figura 5.2: Estadı́sticos Descriptivos

• El total de transacciones dentro de los cuartiles 1 y 3 de los canales telenexo,

kiosko, celular es igual a 0, ésto nos da un indicio de que estos canales no

son utilizados con frecuencia.

• La edad de los clientes en promedio es 41,76 años. Su máximo es 111 años

y su mı́nimo es de 1 año 1.

• El promedio de cargas familiares por cliente es de 1, su máximo es 20 y su

mı́nimo des 0.

• La variable total trans tiene como valor mı́nimo 0, ésto significa que existen

observaciones que no transaccionan por ninguno de los canales.

• En la variable situación laboral existen 25 valores perdidos o missing.

• En la variable vivienda existen 2 valores perdidos o missing.

• En la variable provincia constan 1330 valores perdidos o missing siendo éste

un valor muy elevado.

• En la variable nivel de estudios existen 364 valores perdidos o missing.

Con respecto al número de cargas, se realizó la figura de distribución 5.3 y se

observó que el mayor conjunto de datos se apilan en el valor 0, también se detecta

la presencia de valores atı́picos a partir del valor 6.

En la figura 5.4 se observa que las categorı́as más representativas de la varia-

ble Estado Civil son solteros y casados mientras que la menos representativas es

Viudo.

1Se debe a cuentas de Ahorro e inversiones para niños
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Figura 5.3: Frecuencias Número de Cargas

Figura 5.4: Frecuencias Estado Civil

En la figura 5.5 se visualiza que las categorı́as más representativas en la va-

riable provincia son Pichincha, Guayas y Manabı́, además se observa una alta

frecuencia de valores ausentes 803.

Figura 5.5: Frecuencias Provincia
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En la figura 5.6 se observa que las categorı́as de la variable vivienda más

representativas son vive con familiares, propias no hipotecaria y alquiler, mientras

que la categorı́a propia hipotecada tiene una frecuencia pequeña.

Figura 5.6: Frecuencias Vivienda

En la figura 5.7 se visualiza que la categorı́a masculino de la variable género

es la más representativa.

Figura 5.7: Frecuencias Género

En la figura 5.8 se observa que las categorı́as más representativas de la varia-

ble estudio, son estudios secundarios y universitarios.

Figura 5.8: Frecuencias Nivel estudios
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En la figura 5.9 se visualiza que las categorı́as más representativas son Em-

pleados e Independientes. universitarios.

Figura 5.9: Frecuencias Situación Laboral

De acuerdo a los items anteriores, el uso de los estadı́sticos descriptivos nos

permite obtener un resumen claro de cómo se encuentran los datos, en este caso,

teniendo en mente que uno de los objetivo es analizar el perfil transaccional de

los clientes, como primer paso se debe determinar cuales registros tienen el valor

de 0 en todos los canales, pues estas observaciones no son relevantes para el

estudio, aunque pueden dar un indicio de deserción de clientes.

Del conjunto de datos iniciales, introduciendo la condición de no transacción

en todos los canales, en la tabla 5.2 se visualizan los siguientes resultados:

base_fil <- subset(base,total_trans >0);

Base N. observaciones

Inicial 10,000

Base 1 8,147

Diferencia 1,853

Tabla 5.2: Modificación de la Base

Se observa que existen 1, 853 clientes que no transaccionan, los mismos que

representa el 18% de la muestra.

Datos Atı́picos

Al momento de observar los estadı́sticos de las transacciones por canal se ob-

serva que los Cuartiles 1 y 3 se encuentran lejanos del mı́nimo y máximo respecti-

vamente, una de las razones que puede generar esta situación es la existencia de
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valores atı́picos, por otro lado dado que la primera fase del modelo es la extracción

de grupos mediante un algoritmo de conglomerados, es importante detectar valo-

res extraños que modifiquen o distorsionan los resultados obtenidos.

Para el análisis de atı́picos se utilizó el algoritmo descrito en el capı́tulo 3, su

implementación se encuentra en el apéndice.

Para alcanzar un total de valores atı́picos cercanos al 3%, el porcentaje elegido

para calificar un grupo como atı́pico fue 0.5%. Los resultados alcanzados se los

presenta en la figura 5.10.

Figura 5.10: Resultados método multivariante Atı́picos

Donde la base mod con 7.876 registros, tiene los valores no atı́picos y la base ati

con 271 registros, tiene los valores atı́picos. Como se puede ver los promedios

son muy diferentes para cada grupo, los datos atı́picos presentan promedios de

transacciones altas.

5.1.3 Transformación de los datos

Análisis de Componentes Principales

En esta etapa se realiza un análisis de componentes principales2 con la finali-

dad de verificar si es necesario reducir el número de variables del análisis y ası́

disminuir la variabilidad de los datos.

Para analizar la pertinencia de la aplicación del ACP, se realiza la prueba

Bartlett 3, los resultados de la prueba se presentan en la tabla 5.3.

2Ver apéndice para la teorı́a
3descrita en el apéndice A.3.3
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Prueba de Bartlett

Chi Cuadrado 1828.131

Grados de Libertad 21

Significancia 0,000

Tabla 5.3: Resultados Prueba Bartlett

Dada la significancia=0, entonces se rechaza la hipótesis de ortogonalidad de

las variables, y ésto nos indica que es adecuado realizar el análisis de componetes

principales.

Para la ejecución del análisis de componentes principales se utiliza el procedi-

miento princomp de R y se introduce como variables de entrada para el análisis, al

total de transacciones por canal. Los resultados se presentan en las figuras 5.11

y 5.12:

Figura 5.11: Resultados Componentes Principales

En la figura 5.11 se muestra la variabilidad recogida por cada una de las com-

ponente, como se puede observar el componente 1 representa el 23% de los

datos, los demás componentes aportan casi de manera proporcional a la variabi-

lidad, lo que significa que deben ser considerados para el modelo.

Figura 5.12: Figura de puntos en las nuevas coordenadas

En la figura 5.12 se presenta la gráfica de las variables en los dos primeros

componentes, a simple vista se puede identificar 4 grupos: {Balcones, Telenexo},
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{V entanilla, Internet}, {ATM} y {Kiosko, Celular}
La figura 5.13 muestra el gráfico de sedimentación de los componentes princi-

pales, el mismo sugiere que son 6 los componentes a conservar (valores cercanos

1). sin embargo como ya se analizó anteriormente, la diferencia de contribución

a la variabilidad de los datos entre los componentes no es significativa. Además

como la intensión, es utilizar las puntuaciones de las observaciones en los nuevos

componentes como entrada para la segmentación, se tomará en cuenta los resul-

tados obtenidos para las 7 componentes.

Figura 5.13: Gráfico de Sedimentación Componentes Principales
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Estandarización de variables

Al aplicar un modelo multivariante una de las transformaciones fundamentales

antes de ejecutar el mismo, es la estandarización de las variables, esto permite

comparar en una misma escala todas las variables. La ecuación que se aplica es

:

zij =
xij − xj

σxj

∀i = 1...n y ∀ j = n...p

Se utiliza el proceso de estandarización de R llamado scale y se introducen

como variables de análisis las componentes obtenidas del paso anterior y el resul-

tado se presentan en la figura 5.14.

Figura 5.14: Resultados Estandarización de variables

Como se puede observar cada una de las variables tiene media 0.

5.1.4 Modelo de Conglomerados

En esta etapa después de haber estandarizado los datos, y luego de ver que

la reducción de la dimensión es conveniente, entonces se procede a buscar los

grupos de cliente transaccionales.

Como se mencionó en el capı́tulo 3 para cumplir el objetivo de establecer los

grupos se debe:

• Establecer la medida de proximidad.

• El algoritmo de agrupamiento.

Dentro de los algoritmos de conglomerados una de las partes fundamentales

es la determinación del número de grupos, para esto se describió en la sección

3.4 un conjunto de ı́ndices que permiten determinar y validar el número de con-

glomerados.

Estimación del número de Conglomerados

Una forma de estimar el número de grupos es analizando la suma de cuadrados

dentro de los grupos vs el número de grupo, el número de grupos serà elegido

cuando la curva empiece a estabilizarse[18] .
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Figura 5.15: Números de grupos mediante el Índice de suma de cuadrados dentro de los

grupos

En la figura 5.15 se observa que la curva se estabiliza a partir de n=8. Otro

de los ı́ndices utilizados fueron los de Hartigan (1975) y Calinski y Harabasz

(1974)[28].

Figura 5.16: Números de grupos mediante el Índice de Hartigan

En la figura 5.16 se visualiza que las frecuencias obtenidas por la ejecución

iterativa del ı́ndice de Hartigan nos otorga como número de grupos, valores entre

4 y 8.

Figura 5.17: Números de grupos mediante el Índice de Calinski y Harabasz

En la figura 5.17 se observa que las frecuencias obtenidas por la ejecución

iterativa del ı́ndice de Hartigan nos otorga como número de grupos, valores entre

8 y 11.
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Analizando los 3 ı́ndices, el número de grupos coincidente entre éstos es n=8.

El algoritmo de Conglomerados

De acuerdo al análisis anterior, se encontró que el número de grupos estimados

para el conjunto de variables transaccionales (ATM, internet, cajas, etc.), es 8, en-

tonces se aplican dos algoritmos de conglomerados k- means y c-means 4 para

determinar los grupos de clientes(perfiles transaccionales).

Algoritmo k-medias

Luego de aplicar el algoritmo de conglomerados k-medias se obtuvieron los si-

guientes resultados:

Tamaño de los conglomerados En la figura 5.18 se observa los porcentaje en

tamaño de los ocho conglomerados estimados. El grupo más grande es el número

2 con 4012 observaciones, y el grupo más pequeño es el 8 con 96 observaciones.

Figura 5.18: Tamaño de los grupos

A continuación se presenta un análisis descriptivo tanto de las variables tran-

saccionales y demográficas, de cada uno de los conglomerados obtenidos con el

método k-medias:

Conglomerado 1

Figura 5.19: Centro de conglomerado 1 k-medias

4Observe el capı́tulo 3
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En la figura 5.19 se observa que los clientes en este grupo, realizan un mayor

volumen de transacciones en el canal ATM.

Figura 5.20: Variable Demográficas conglomerado 1 k-medias

En la figura 5.20 se visualiza que los clientes en su mayorı́a tienen un estado

civil Casado y Soltero, tienen como vivienda la categorı́a Vive con Familiares y

propia no Hipotecada, Son Hombres y en nivel de estudio predominan las catego-

ria secundaria y universitario .

Figura 5.21: Variable Provincia y Situación laboral conglomerado 1 k-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha y la situación

laboral por la categoria Empleado.

Figura 5.22: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 1 k-medias

En la figura 5.22 se observa que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 39 años.

Conglomerado 2

En la figura 5.23 se visualiza que los clientes en este grupo, tienen un volumen

bajo de transacciones en los canales.



110

Figura 5.23: Centro de conglomerado 2 k-medias

Figura 5.24: Variable Demográficas conglomerado 2 k-medias

En la figura 5.24 se observa que los clientes en su mayorı́a tienen un estado

civil Casado y Soltero, tiene como vivienda la categorı́a Vive con Familiares y

propia no Hipotecada. Son Hombres y Mujeres y en nivel de estudio predomina la

categorı́a secundaria.

Figura 5.25: Variable Provincia y Situación laboral conglomerado 2 k-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha y Guayas;

y la situación laboral por la categoria Empleado.
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Figura 5.26: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 2 k-medias

En la figura 5.26 se visualiza que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 38 años.

Conglomerado 3

Figura 5.27: Centro de conglomerado 3 k-medias

En la figura 5.27 se observa que los clientes en este grupo, realizan un mayor

volumen de transacciones en el canal ATM, Internet y Ventanilla .

Figura 5.28: Variable Demográficas conglomerado 3 k-medias

En la figura 5.28 se visualiza que los clientes en su mayorı́a tienen un estado

civil Casado y Soltero, tiene como vivienda la categorı́a Vive con Familiares y

propia no Hipotecada, son Hombres y Mujeres; y en nivel de estudio predomina la

categorı́a Universitario.
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Figura 5.29: Variable Provincia y Situación laboral conglomerado 3 k-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha y la situación

laboral por la categoria Empleado.

Figura 5.30: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 3 k-medias

En la figura 5.30 se observa que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 40 años.

Conglomerado 4

Figura 5.31: Centro de conglomerado 4 k-medias

En la figura 5.31 se visualiza que los clientes en este grupo, realizan un mayor

volumen de transacciones en el canal ATM y Ventanilla .
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Figura 5.32: Variable Demográficas conglomerado 4 k-medias

En la figura 5.32 se observa que los clientes en su mayorı́a tienen un estado

civil Casado y Soltero, tiene como vivienda la categorı́a Vive con Familiares y

propia no Hipotecada, son Hombres y Mujeres; y en nivel de estudio predomina la

categorı́a Secundario.

Figura 5.33: Variable Provincia y Situación laboral conglomerado 4 k-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha y la situación

laboral por las categorias Empleado e Independiente.

Figura 5.34: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 4 k-medias

En la figura 5.34 se visualiza que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 47 años.

Conglomerado 5

En la figura 5.35 se observa que los clientes en este grupo, realizan un mayor

volumen de transacciones en el canal ATM y Internet.
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Figura 5.35: Centro de conglomerado 5 k-medias

Figura 5.36: Variable Demográficas conglomerado 5 k-medias

En la figura 5.36 se visualiza que los clientes en su mayorı́a tienen un es-

tado civil Casado, tiene como vivienda la categorı́a Vive con Familiares y propia

Hipotecada, son Hombres y en nivel de estudio predominan las categorı́a Secun-

dario y Universitario.

Figura 5.37: Variable Provincia y Situación laboral conglomerado 5 k-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha y la situación

laboral por las categorias Independiente y Empleado.
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Figura 5.38: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 5 k-medias

En la figura 5.38 se observa que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 40 años.

Conglomerado 6

Figura 5.39: Centro de conglomerado 6 k-medias

En la figura 5.39 se observa que los clientes en este grupo, realizan un mayor

volumen de transacciones en el canal Celular,ATM, Internet y kiosko.

Figura 5.40: Variable Demográficas conglomerado 6 k-medias

En la figura 5.40 se visualiza que los clientes en su mayorı́a tienen un estado

civil Soltero y Casado, tiene como vivienda la categorı́a Vive con Familiares, son

Hombres y en nivel de estudio predominan las categorı́a Secundario y Universi-

tario.
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Figura 5.41: Variable Provincia y Situación laboral conglomerado 6 k-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha y la situación

laboral por la categoria Empleado.

Figura 5.42: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 6 k-medias

En la figura 5.42 se observa que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 50 años.

Conglomerado 7

Figura 5.43: Centro de conglomerado 7 k-medias

En la figura 5.43 se visualiza que los clientes en este grupo, realizan un mayor

volumen de transacciones en el canal ATM y Balcones .
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Figura 5.44: Variable Demográficas conglomerado 7 k-medias

En la figura 5.44 se observa que los clientes en su mayorı́a tienen un estado

civil Soltero y Casado, tiene como vivienda la categorı́a Vive con Familiares y

propia Hipotecada, son Hombres y Mujeres; y en nivel de estudio predomina la

categorı́a Secundario.

Figura 5.45: Variable Provincia y Situación Laboral conglomerado 7 k-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha y Guayas;

y la situación laboral por la categoria Empleado.

Figura 5.46: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 7 k-medias

En la figura 5.46 se visualiza que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 39 años.

Conglomerado 8

En la figura 5.47 se observa que los clientes en este grupo, realizan un mayor

volumen de transacciones en el canal ATM y Telenexo.
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Figura 5.47: Centro de conglomerado 8 k-medias

Figura 5.48: Variable Demográficas conglomerado 8 k-medias

En la figura 5.48 se visualiza que los clientes en su mayorı́a tienen un estado

civil Soltero y Casado, tiene como vivienda la categorı́a Vive con Familiares y

propia Hipotecada, son Hombres y Mujer; y en nivel de estudio predomina la ca-

tegorı́a Secundario.

Figura 5.49: Variable Provincia y Situación Laboral conglomerado 8 k-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha y la situación

laboral por la categorı́a Empleado.

En la figura 5.50 se observa que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 34 años.
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Figura 5.50: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 8 k-medias

Algoritmo c-medias

Luego de aplicar el algoritmo de conglomerados c-medias se obtuvieron los si-

guientes resultados:

Tamaño de los conglomerados En la figura 5.51 se observa los porcentaje en

tamaño de los ocho conglomerados estimados. El grupo más grande es el número

4 con 2515 observaciones, y el grupo más pequeño es el 3 con 144 observaciones.

Figura 5.51: Tamaño de los grupos

A continuación se presenta un análisis descriptivo tanto de las variables tran-

saccionales y demográficas, de cada uno de los conglomerados:

Conglomerado 1

Figura 5.52: Centro de conglomerado 1 C-medias

En la figura 5.52 se visualiza que los clientes en este grupo, realizan un mayor

volumen de transacciones en el canal ATM y Internet.



120

Figura 5.53: Variable Demográficas conglomerado 1 C-medias

En la figura 5.53 se observa que los clientes en su mayorı́a tienen un estado

civil Soltero y Casado, tiene como vivienda la categorı́a Vive con Familiares y

propia no Hipotecada, son Hombres y en nivel de estudio predomina la categorı́a

Secundario.

Figura 5.54: Variable Provincia y Situación laboral conglomerado 1 C-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha y la situación

laboral por la categoria Empleado.

Figura 5.55: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 1 C-medias

En la figura 5.55 se observa que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 39 años.

Conglomerado 2

En la figura 5.56 se visualiza que los clientes en este grupo, realizan un mayor

volumen de transacciones en el canal Balcones .
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Figura 5.56: Centro de conglomerado 2 C-medias

Figura 5.57: Variable Demográficas conglomerado 2 c-medias

En la figura 5.57 se observa que los clientes en su mayorı́a tienen un estado

civil Soltero y Casado, tiene como vivienda la categorı́a Vive con Familiares y

propia no Hipotecada, son Hombres y Mujer; y en nivel de estudio predomina la

categorı́a Secundario.

Figura 5.58: Variable Provincia y Situación laboral conglomerado 2 c-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha y Guayas;

y la situación laboral por la categoria Empleado.
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Figura 5.59: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 2 C-medias

En la figura 5.59 se visualiza que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 40 años.

Conglomerado 3

Figura 5.60: Centro de conglomerado 3 C-medias

En la figura 5.60 se observa que los clientes en este grupo, realizan un mayor

volumen de transacciones en el canal ATM, Internet, Celular, Telenexo y Ventanilla

.

Figura 5.61: Variable Demográficas conglomerado 3 C-medias

En la figura 5.61 se visualiza que los clientes en su mayorı́a tienen un estado

civil Soltero y Casado, tiene como vivienda la categorı́a Vive con Familiares y

propia no Hipotecada, son Hombres y en nivel de estudio predomina la categorı́a

Secundario.
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Figura 5.62: Variable Provincia y Situación Laboral conglomerado 3 C-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha y Guayas;

y la situación laboral por la categoria Empleado.

Figura 5.63: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 3 C-medias

En la figura 5.63 se observa que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 38 años.

Conglomerado 4

Figura 5.64: Centro de conglomerado 4 C-medias

En la figura 5.64 se visualiza que los clientes en este grupo, tiende a no tran-

saccionar por los canales.
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Figura 5.65: Variable Demográficas conglomerado 4 C-medias

En la figura 5.65 se observa que los clientes en su mayorı́a tienen un estado

civil Soltero y Casado, tiene como vivienda la categorı́a Vive con Familiares y

propia no Hipotecada, son Hombres y Mujer; y en nivel de estudio predomina la

categorı́a Secundario.

Figura 5.66: Variable Provincia conglomerado 4 C-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha y Guayas;

y la situación laboral por la categoria Empleado.

Figura 5.67: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 4 C-medias

En la figura 5.67 se observa que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 41 años.
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Conglomerado 5

Figura 5.68: Centro de conglomerado 5 C-medias

En la figura 5.68 se observa que los clientes en este grupo, realizan un mayor

volumen de transacciones en el canal Internet y Ventanilla .

Figura 5.69: Variable Demográficas conglomerado 5 C-medias

En la figura 5.69 se observa que los clientes en su mayorı́a tienen un estado

civil de Casado, tiene como vivienda la categorı́a propia no Hipotecada, son Hom-

bres y Mujer; y en nivel de estudio predomina la categorı́a Secundario.

Figura 5.70: Variable Provincia y Situación Laboral conglomerado 5 C-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha y Guayas;

y la situación laboral por la categorı́a Empleado e Independiente.



126

Figura 5.71: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 5 C-medias

En la figura 5.67 se visualiza que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 50 años.

Conglomerado 6

Figura 5.72: Centro de conglomerado 6 C-medias

En la figura 5.72 se observa que los clientes en este grupo, realizan un mayor

volumen de transacciones en el canal ATM.

Figura 5.73: Variable Demográficas conglomerado 6 C-medias

En la figura 5.48 se visualiza que los clientes en su mayorı́a tienen un estado

civil Soltero y Casado, tiene como vivienda la categorı́a Vive con Familiares y

propia no Hipotecada, son Hombres y en nivel de estudio predomina la categorı́a

Secundario.
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Figura 5.74: Variable Provincia y Situación Laboral conglomerado 6 C-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha; y la

situación laboral por la categorı́a Empleado.

Figura 5.75: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 6 C-medias

En la figura 5.75 se observa que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 37 años.

Conglomerado 7

Figura 5.76: Centro de conglomerado 7 C-medias

En la figura 5.76 se visualiza que los clientes en este grupo, realizan un mayor

volumen de transacciones en el canal Balcones.

En la figura 5.77 se observa que los clientes en su mayorı́a tienen un estado

civil Soltero y Casado, tiene como vivienda la categorı́a Vive con Familiares y

propia no Hipotecada, son Hombres y Mujer; y en nivel de estudio predomina la

categorı́a Secundario.
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Figura 5.77: Variable Demográficas conglomerado 7 C-medias

Figura 5.78: Variable Provincia conglomerado 7 C-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha y Guayas;

y la situación laboral por la categoria Empleado.

Figura 5.79: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 7 C-medias

En la figura 5.79 se observa que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 35 años.

Conglomerado 8

En la figura 5.80 se visualiza que los clientes en este grupo, realizan un mayor

volumen de transacciones en el canal ATM, Celular, kiosko, Internet, ventanilla y

Telenexo .
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Figura 5.80: Centro de conglomerado 8 C-medias

Figura 5.81: Variable Demográficas conglomerado 8 C-medias

En la figura 5.81 se observa que los clientes en su mayorı́a tienen un estado

civil Soltero y Casado, tiene como vivienda la categorı́a Vive con Familiares y

propia no Hipotecada, son Hombres y Mujer; y en nivel de estudio predomina la

categorı́a Universitario.

Figura 5.82: Variable Provincia y Situación Laboral conglomerado 8 C-medias

La provincia en este grupo se encuentra representada por Pichincha; y la

situación laboral por la categoria Empleado.

En la figura 5.83 se visualiza que en promedio el grupo tiene 1 carga familiar y

una edad promedio de 39 años.
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Figura 5.83: Variable Edad y Cargas familiares conglomerado 8 C-medias

Migración Clientes

Con respecto a la estrategia que se quiera aplicar para la migración de clientes

de un canal hacia otro, el método de C - medias nos presenta el grado de mem-

brecı́a, el cual nos permite tener una medida de cuál es la posibilidad que un

cliente pertenezca a otro grupo, para esto se va elegir los dos valores máximo

del grado de membrecı́a de cada individuo y ası́ conocer a cuál conglomerado

pueda migrar. aplicando este método se obtiene la figura 5.84 donde se muestra

la distribución de frecuencia de transición .

Figura 5.84: Transición de clientes

Donde por ejemplo, el valor 42 hace referencia a que el individuo pertenece al

conglomerado 4 y podrı́a trasladarse al conglomerado 2. Observando las carac-

terı́sticas del grupo 4 y el grupo 2 se observa que la transición toma la dirección

en aumento de transaccionalidad haciendo a los clientes mejor su relación con la

entidad Bancaria. Para el valor 61 puede observarse que uno de los beneficios

es que el conglomerado 1 realiza mayor transacción en el internet siendo esto

beneficioso para la Entidad Bancaria.

Árbol de decisión

Después de haber determinado los perfiles de clientes mediante su comportamiento

en los canales transaccionales, el siguiente objetivo a determinar es si existe una

relación entre estos perfiles y sus caracterı́sticas demográficas, para esto se ha
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realizado un análisis de semejanza entre los grupos obtenidos, en la tabla 5.85 se

observa la macro agrupación por contacto del cliente:

Figura 5.85: Comparación entre grupos

Tomando los macro grupos de dos en dos, se aplicó la técnica de árbol de

decisión utilizando el método ctree del software R, el criterio de parada utilizado

para el análisis fue que los nodos no tengan menos de 300 observaciones, que

representa 20% de la base, además para el macro grupo 3 se utilizó la técnica de

muestreo, con la finalidad de aumentar el número de observaciones a 1500, con

estas condiciones se obtuvieron los siguientes resultados:

Macro grupo 1 Contacto Bajo y 2 Contacto Alto

Figura 5.86: Árbol de decisión grupo 1 vs 2

De acuerdo a la figura 5.86, el método elige como primera variable al genero ,

con un p-valor < 0.001, y divide al nodo inicial en 2 nodos hijos 2 y 7, las observa-

ciones con genero masculino se encuentran en el nodo 2 y las observaciones con

genero femenino se encuentran en el nodo 7.

Al analizar el segundo nivel, la variable vivienda divide el nodo 2 en el nodo

terminal 3 por la categoria Alquilada, y en el nodo 4 por el resto de categorias,

el nodo terminal posee el 60% del macro grupo 1 contacto Bajo. Por otro lado, la
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variable nivel de estudio divide al nodo 7 en dos nodos terminales, el nodo 8 con el

55% de la categoria 1 contacto bajo, mediante las categorias Intermedia, técnica,

posgrado y Universitaria y el nodo 9 con el 60% del macro grupo 2 contacto alto,

por la categoria Secundario, Primarios y sin estudios.

Figura 5.87: Estadı́stico del árbol de decisión Macro grupo 1 vs 2

Macro grupo 1 Contacto Bajo y 3 Multicanal

Figura 5.88: Árbol de decisión Macro grupo 1 vs 3

De acuerdo a la figura 5.88, el método elige como primera variable al nivel de

estudio, con un p-valor < 0.001, y divide al nodo inicial en 2 nodos hijos 2 y 9, las

observaciones con nivel de estudios sin estudios, básica, secundaria e intermedia

se encuentran en el nodo 2 y las observaciones con nivel de estudios Posgrado y

universitario se encuentran en el nodo 9.
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Al analizar el segundo nivel, la variable nivel de estudios divide el nodo 2 en

el nodo terminal 3 por las categorı́as Básico y Sin estudios, y en el nodo 4 por el

resto de categorias, el nodo terminal posee el 80% del macro grupo 1 contacto

Bajo. Por otro lado, la variable situación laboral divide al nodo 9 en dos nodos, el

nodo terminal 10 con el 55% de la categoria 3 Multicanal, mediante las categorias

Independiente y no trabajan; y el nodo 11 con el resto de categorı́as.

Al analizar el tercer nivel, el nodo 4 es dividido por la variable género formando

el nodo terminal 8 con 55% de la categorı́a 1 contacto bajo con el valor femenino

y el nodo 5 con el valor Masculino. El nodo 11 es dividido por la variable vivienda

en dos nodos terminales 12 y 13 con el 60% y 65% de la categorı́a 3 Multicanal

respectivamente.

En el cuarto nivel el nodo 5 es dividido por la variable vivienda en dos nodos

terminales 6 y 7 con 75% y 60% de la categorı́a 1 contacto bajo.

Figura 5.89: Estadı́stico del árbol de decisión Macro grupo 1 vs 3

Macro grupo 1 Contacto Bajo y 5 Contacto Alto

De acuerdo a la figura 5.90, el método elige como primera variable a la edad,

con un p-valor < 0.001, y divide al nodo inicial en 2 nodos hijos 2 y 9, las observa-

ciones con edad <= 41, 66 años se encuentran en el nodo 2 y las observaciones

con edad > 41, 66 se encuentran en el nodo 9.

Al analizar el segundo nivel, la variable situación laboral divide el nodo 2 en

el nodo terminal 8 por las categorı́as Independiente y no trabaja, y en el nodo

3 por el resto de categorı́as, el nodo terminal posee el 65% del macro grupo 1

Contacto Bajo. Por otro lado, la variable edad divide al nodo 9 en dos nodos, el

nodo terminal 13 con el 75% de la categorı́a 5 Contacto Alto, con edad > 62, 15

años; y el nodo 10 con edad <= 62, 15 .

Al analizar el tercer nivel, el nodo 3 es dividido por la variable género formando

el nodo terminal 4 con 80% de la categorı́a 1 contacto bajo con el valor femenino y

el nodo 5 con el valor Masculino. El nodo 10 es dividido por la variable género en
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Figura 5.90: Árbol de decisión Macro grupo 1 vs 5

dos nodos terminales 11 y 12 con el 60% de la categorı́a 5 Contacto Alto y 60%

de la categorı́a 1 Contacto Bajo respectivamente.

En el cuarto nivel el nodo 5 es dividido por la variable edad en dos nodos

terminales 6 y 7 con 95% y 80% de la categorı́a 1 Contacto Bajo.

Figura 5.91: Estadı́stico del árbol de decisión Macro grupo 1 vs 5

Macro grupo 2 Contacto Bajo y 3 Multicanal

De acuerdo a la figura 5.92, el método elige como primera variable al nivel

de estudios, con un p-valor < 0.001, y divide al nodo inicial en 2 nodos hijos 2

y 7, las observaciones con categorı́a Sin estudio,Primaria, Básica, Secundario y

Técnica se encuentran en el nodo 2 y las observaciones con categorı́a Postgrado

y Universitario se encuentran en el nodo 7.

Al analizar el segundo nivel, la variable nivel de estudio divide el nodo 2 en el

nodo terminal 6 por las categorı́as Primario y sin estudios, y en el nodo 3 por el

resto de categorias, el nodo terminal posee el 80% del macro grupo 2 Contacto
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Figura 5.92: Árbol de decisión Macro grupo 2 vs 3

Bajo. Por otro lado, la variable edad divide al nodo 7 en dos nodos terminales, el

nodo terminal 8 con el 75% de la categoria 3 Multicanal, con la categorı́a Empleado

y Empleado e Independiente; y el nodo 9 con el 55% de la categorı́a 3 Multicanal

con la categorı́a Independiente y no trabaja.

Al analizar el tercer nivel, el nodo 3 es dividido por la variable situación laboral

formando el nodo terminal 4 con el 60% de la categorı́a 2 contacto bajo con el

valor Empleado, Empleado e Independiente y no trabaja; y el nodo terminal 5 con

el 55% de la categorı́a 2 contacto bajo con el valor Independiente y profesional

independiente.

Figura 5.93: Estadı́stico del árbol de decisión Macro grupo 2 vs 3

Macro grupo 3 Multicanal y 4 No transaccionan

De acuerdo a la figura 5.94, el método elige como primera variable al nivel de

estudios, con un p-valor < 0.001, y divide al nodo inicial en 2 nodos hijos 2 y 5, las

observaciones con categorı́a Postgrado y Universitario se encuentran en el nodo

2 y las observaciones con categorı́a Sin estudio,Primaria, Básica, Secundario y

Técnica se encuentran en el nodo 5.
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Figura 5.94: Árbol de decisión grupo 3 vs 4

Al analizar el segundo nivel, la variable situación laboral divide el nodo 2 en

el nodo terminal 3 por las categorı́as Independiente y no trabaja y que tiene 55%

de la categorı́a 3 Multicanal, y en el nodo terminal 4 por las categorı́as Empleado

y Empleado e Independiente y que tiene 60% de la categorı́a 3 Multicanal. Con

respecto al nodo 5 es dividido en dos nodos, el nodo terminal 6 por la categorias

Primarios y sin estudios y tiene más del 80% de la categorı́a 4; y en el nodo 7 por

la categorı́a Técnicas y Secundarias,

Al analizar el tercer nivel, el nodo 7 es dividido por la variable situación laboral

formando el nodo terminal 8 con el 60% de la categorı́a 4 que no transacciona

con el valor Independiente y profesional independiente; y el nodo 9 por los valor

Empleado, Empleado e Independiente y No trabajo.

Al analizar el cuarto nivel, el nodo 9 es dividido en dos categorı́as por la variable

edad, el nodo terminal 10 por el valor de edad <= 27, 59 y que tiene el 60% de la

categorı́a 4 no transacciona; y en nodo terminal 11 por el valor de edad > 27, 59 y

tiene el 70% de la categoria 4 no transacciona.
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Figura 5.95: Estadı́stico del árbol de decisión grupo 3 vs 4

Macro grupo 3 Multicanal y 5 Contacto Alto

Figura 5.96: Árbol de decisión Macro grupo 3 vs 5

De acuerdo a la figura 5.96, el método elige como primera variable a la edad,

con un p-valor < 0.001, y divide al nodo inicial en 2 nodos hijos 2 y 7, las obser-

vaciones con edad <= 41.48 se encuentran en el nodo 2 y las observaciones con

edad > 41.48 se encuentran en el nodo 7.

Al analizar el segundo nivel, la variable nivel de estudios divide el nodo 2 en

el nodo 3 por las categorı́as Sin estudio,Primaria, Básica, Secundario y Técnica;

y en el nodo terminal 6 por las categorı́as Postgrado y Universitario y tiene 90%

de la categorı́a 3 Multicanal. Con respecto al nodo 7 es dividido en dos nodos,

el nodo terminal 8 por la categorias Técnica, Posgrado, Universitario y tiene más

del 60% de la categorı́a 3 Multicanal; y en el nodo 9 por las categorı́as Primario,

Secundario y Sin estudios.

Al analizar el tercer nivel, el nodo 3 es dividido por la variable número cargas



138

formando el nodo terminal 4 con el 75% de la categorı́a 3 Multicanal, y en el nodo

terminal 5 con el 60% de la categorı́a 3 Multicanal. El nodo 9 es dividido por la

variable edad en el nodo terminal 10 con el 60% de la categorı́a 5 contacto alto, y

en el nodo terminal 11 con el 85% de la categorı́a Contacto alto.

Figura 5.97: Estadı́stico del árbol de decisión Macro grupo 3 vs 5

De acuerdo a este análisis es clara la relación que existe entre el uso de

canales y las caracteristicas demográficas de los clientes. Pues este resultado

da una dirección a la entidad Bancaria con respecto a la factibilidad de migrar

clientes a canales diferentes.

A continuación se presenta una tabla resumen de los modelos de árbol de

decisión:

Figura 5.98: Resumen Árbol de Decisión
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5.2 Conclusiones y Recomendaciones

5.2.1 Conclusiones

1. Las Entidades Bancarias miran a los canales transaccionales y de servicios

como el principal vı́nculo para relacionarse con sus clientes. Para las enti-

dades los canales se han convertido en oportunidades para captar, satisfacer

y conocer a sus clientes.

2. El Marketing dentro de una Entidad Bancaria, es el encargado de generar

las estrategias necesarias para llevar de manera adecuada y sostenible la

relación que vincula a los clientes hacia los productos y servicios. El CRM

como parte del Marketing, tiene como meta el mejorar los procesos de comu-

nicación hacia el cliente correcto, proveyéndolo del producto o servicio co-

rrecto, a través del canal correcto y en el tiempo correcto.

3. El CRM analı́tico es el encargado de analizar los datos recolectada por una

Entidad, con la finalidad de detectar patrones presentados en la información

y ası́ poder optimizar el relacionamiento con el cliente.

4. La Minerı́a de datos es una herramienta tecnológica de manejo de infor-

mación, que permite la extracción de patrones relevante proveniente de gran-

des bases de datos, mediante la aplicación de modelos estadı́sticos, con la

finalidad de proveer resultados que apoyen a la toma de decisiones de la

Entidad.

5. EL proceso de Minerı́a de datos cumple con los siguientes pasos:

• Entendimiento del Negocio.

• Entendimiento de los datos.

• Extracción de los datos.

• Exploración de los datos.

• Transformación de los datos.

• Modelamiento de los datos.

• Evaluación de los Modelamientos de los datos.

• Puntuación de los datos.

6. La segmentación de Mercados se vincula a los métodos de conglomera-

dos, porque mediante estos, se determinan los grupos o segmentos que

describen de manera explı́citamente al Mercado.
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7. Los métodos de análisis de datos atı́picos, que utilizan algoritmos de agru-

pamiento para su detección, combinan las caracterı́sticas principales de los

métodos de detección univariante y bivariante.

8. Una parte importante antes de empezar un modelo matemático, es el análisis

de calidad de los datos, y como se observó en este proyecto, las medidas

de estadı́stica descriptiva y frecuencias, nos permiten detectar facilmente la

información errónea en los datos, y ası́ levantar alertas para la depuración y

mejoramiento de la información.

9. El análisis de datos atı́picos, determinó un grupo de clientes, cuyo compor-

tamiento transaccional, refleja un alto volumen de transacciones en todos los

canales. De esto se puede concluir que en la Entidad Bancaria, el uso de

todos los canales por un mismo clientes es mı́nima.

10. La aplicación de los componentes principales a las variables transaccionales,

nos proporcionó una mejor distribución de los datos en los nuevos ejes (com-

ponentes), esto se vió reflejado en que se pudieron distinguir 4 grupos de

variables transaccionales {Balcones, Telenexo}, {V entanilla, Internet}, {ATM}
y {Kiosko, Celular}.

11. El análisis de conglomerados se dividido en dos pasos fundamentales:

• Elección de una medida de proximidad.- Una medida de similitud o

proximidad es definida para medir la estrechez entre los objetos, mien-

tras más estrechos se encuentren los objetos, más homogéneo es el

grupo.

• Elección de un algoritmo de agrupación.- Sobre la elección de la

medida de proximidad, los objetos son asignados a grupos, hasta que

la diferencia entre grupos sea lo más grande posible y las observaciones

dentro de cada grupo sean lo más homogéneas.

12. Una de los principales parámetros a detectar, es el número de grupos inmer-

sos en los datos , como se observó existen varios métodos para la determi-

nación el valor del mismo, y éstos dependen del algoritmo de conglomerados

que se aplica. En este caso se analizó los ı́ndices de tipo interno, los cuales

detectaron que el número de grupo es 8.

13. El método de conglomerados, nos permite detectar de manera simultánea,

el comportamiento multicanal y monocanal de los clientes en los canales
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transaccionales. Los grupos encontrados reflejan diferentes comportamien-

tos o perfiles de clientes. Se detectaron clientes que utilizan canales virtuales

para relacionarse con la Entidad Bancaria, ası́ como clientes que prefieren

estar presentes en las oficinas de la entidad para realizar sus actividades

Bancarias.

14. El uso de los grados de pertenencia obtenidos en la aplicación del método

C-medias, nos permitió evalúar cuáles clientes podrı́an cambiar de un perfil

transaccional a otro, siendo ésto beneficioso para la Entidad Bancaria.

15. Al relacionar los grupos transaccionales con las caracterı́sticas demográficas,

mediante el uso de árboles de decisión, se pudo evidenciar que las variables

determinantes son la edad y la educación. Se observa que los clientes con

mayor edad y menos educación son los que más utilizan los canales de con-

tacto alto. Lo que da un indicio de que la migración de un canal fı́sico a un

canal virtual es mucho más complicado para la Entidad.

5.2.2 Recomendaciones

1. Para realizar un modelo matemático para grandes volumen de información

es una buena práctica para la entidad Bancaria el uso de la metodologı́a de

mineria de Datos.

2. Una de las partes crı́ticas para el modelo matemático, es la calidad de infor-

mación, por lo que es de suma importancia, el realizar una adecuada actua-

lización y válidación de los datos.

3. Con respecto a los datos atı́picos, es importante que la Entidad Bancaria

analice este comportamiento anormal, con la finalidad de determinar cuáles

son los factores que producen el mismo y de ser necesario aplicar las cor-

recciones necesarias.

4. Se debe considerar que para realizar una campaña de migración de cliente

de un canal hacia otro, los factores que influyen en la realización de dicha

migración son la capacidad cognitiva y su ciclo de vida.



Apéndice A

A.1 Transformación de los Datos

En muchas aplicaciones reales, al realizar un modelo estadı́stico, el conjunto de

variables no se encuentra en una forma conveniente para el modelamiento. La

información puede necesitar ser modificada, con la finalidad de que los datos pre-

senten no linealidad, asimetrı́a, normalidad, entre otros. La transformación de

los datos es resultado de la aplicación de una función matemática al conjunto de

los datos en el caso de variables continuas, y un análisis de valores codificación

conocida como dummy para variables categóricas.

A.1.1 Variables Continuas

Para variables intervalos:

1. Transformación simples

2. Transformación de variables continuas a discretas.

3. Transformación de variables mediante el método de Box Cox.

Transformaciones Simples

Dentro de las transformaciones simples se tienen las siguientes:

1. Logaritmo .- La variable es transformada tomando el log natural de la varia-

ble.

2. Raı́z Cuadrada.- La variable es transformada tomando la raı́z cuadrada de

la variable.

3. Inverso.- La variable es transformada usando la inversa de la variable.

4. Cuadrado.- La variable es transformada usando el cuadrado de la variable.

5. Exponencial.- La variable es transformada usando el exponencial de la va-

riable.
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6. Estandarización.- La variable es transformada restando la media y dividiéndola

para la desviación estándar.

Se debe tomar en cuenta que cuando se realiza una transformación, las nuevas

variables pueden tomar valores perdidos por operaciones matemáticas ilegales

(división por cero).

Transformaciones para categorizar variable continuas.

Esta transformación permite cambiar una variable continua en una variable ordinal.

Hay tres tipos de transformaciones:

Intervalos.- Intervalos son creados dividiendo al conjunto de datos en intervalo

de igual espacio, basados entre la diferencia del valor máximo y mı́nimo.

Cuantiles.- Los datos son divididos en grupos que tiene aproximadamente la

misma frecuencia en cada grupo.

Intervalos óptimos para relacionarlo con una variable objetivo. Los datos

son categorizados con la finalidad de optimizar la relación entre esta y la variable

objetivo.

Conjunto de transformaciones Box- Cox

La familia de transformaciones más utilizada para resolver los problemas de falta

de normalidad y de heterocedasticidad es la familia de Box-Cox.

Maxima Normailidad.-Este método elige la transformación que produce cuan-

tiles de la muestra, que estén más cerca de los cuantiles teóricos de una dis-

tribución normal.

Maxima correlación con la variable objetivo.- Este método elige la transfor-

mación que tiene la mejor correlación al cuadrado con la variable objetivo..

Igualar propagación con los diferentes niveles de la variable objetivo-Este

método elige la transformación que tiene la más pequeña varianza de entre los

nivel de la variable objetivo.

Optimización de la máxima propagación con los diferentes niveles de la

variable objetivo.-Este método elige la transformación que iguala la propagación

de la variable y la relaciona con los niveles de la variable objetivo.

Todos los criterios mencionados evalúan las siguientes transformaciones:

• x

• log(x)
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• sqrt(x)

• ex

• x1/4

• x2

• x4

Nota: Las variable son transformadas a una misma escala antes de aplicar

cualquier transformación la escala de las variables es igual (x−min)/(max−min).

A.1.2 Variables discretas

Para variables discretas o clases.

1. Transformación de niveles raros o atı́picos a un grupo.

2. Transformación a indicadores dummy.

Transformaciones para agrupar niveles raros

Esta transformación es válida para variable tipo clase. Este método combina

los niveles raros en un grupo separado que en general se los llaman ”otros” de

acuerdo a un valor lı́mite o corte representado en porcentaje.

Transformaciones para variables dummy

Este método crea indicadores dummy (0 o 1) para cada uno de los niveles de la

variable.
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A.2 Coeficiente de correlación entre variables

Es un coeficiente que nos permite medir el grado de dependencia lineal entre dos

variables, es decir, que tan fuerte es la relación entre dos variables.

Entonces dado dos variables X y Y se define el coeficiente de correlación lineal

o de Pearson como:

rxy =

∑n
i=1(Xi −X)(Yi − Y )

nSxSy
(A.1)

rxy =
Sxy

Sx.Sy
(A.2)

Propiedades

• El ı́ndice de correlación de Pearson no puede valer menos de -1 ni más de

+1.

– Si r = -1, la correlación lineal es perfecta y inversa, o sea, la nube de

puntos se sitúa sobre una linea recta decreciente.

– Si r =1, la correlación lineal es perfecta y directa, o sea, la nube de

puntos se sitúa sobre una lı́nea recta creciente.

– Un ı́ndice de correlación de Pearson de 0 indica ausencia de relación

lineal. (Observar que un valor cercano a 0 del ı́ndice no implica que no

haya algún tipo de relación no lineal: el ı́ndice de Pearson mide relación

lineal.)

• El ı́ndice de correlación de Pearson (en valor absoluto) no varı́a cuando se

transforman linealmente las variables.

Interpretación

Se debe tener en cuenta que el objetivo es medir cuán grande es la relación lin-

eal existente entre dos variables en análisis. Para esto se deben considerar los

siguientes pasos.

• En todo caso, es muy importante efectuar el diagrama de dispersión. Dado

que un dato atı́pico introducido en los datos puede distorsionar el valor del

coeficiente de Pearson.
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• Es importante indicar que Correlación no implica causación. El que dos vari-

ables estén altamente correlaciones no implica que X causa Y ni que Y

causa X.

• Es importante indicar que el coeficiente de correlación de Pearson puede

verse afectado por la influencia de terceras variables.

Por ejemplo, si fuéramos a un colegio y medimos la estatura y pasamos

una prueba de habilidad verbal, saldrá que los más altos también tienen más

habilidad verbal,pues esto puede ser debido simplemente a que en el colegio

los niños más altos serán mayores en edad que los más bajos.

• Por otra parte, el valor del coeficiente de Pearson depende en parte de la

variabilidad del grupo.
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A.3 Análisis de Componentes Principales

A.3.1 Introducción

El análisis de componentes principales es una técnica que explica la estructura de

varianza y covarianza de un conjunto de variables a través de una combinación

lineal de estas variables. Sus principales objetivos son:

1. Reducción de los datos.

2. Interpretación de los datos

Aunque p componentes son requeridas para reproducir la variabilidad total

del sistema, a menudo mucho de esta variabilidad puede ser acumulada por un

pequeño grupo de k componentes principales. Entonces el conjunto original de p

variables con n observaciones, puede ser reemplazada o reducida a n medidas

sobre las k componentes principales.1

Un análisis de componente principales a menudo revela relaciones que no

fueron previamente detectadas y ası́ permite interpretaciones que no pueden ser

resultados ordinarios.

A.3.2 Modelo

Algebraicamente, un análisis de componentes principales es una combinación li-

neal de p variable aleatorias X1, X2, ..., XP . geométricamente, esta combinación

lineal representa la elección de un nuevo sistema de coordenadas obtenida por la

rotación del sistema originales con X1, X2, ..., XP como coordenadas de los ejes.

Los nuevos ejes representan las direcciones con máxima variabilidad y provee una

simple y más parsimoniosa descripción de la estructura de la covarianza.

Sea XT = [X1, X2, ..., XP ] con matriz de covarianza Σ cuyos valores propios

son λ1 > λ2 > ... > λp > 0 y considerando las combinaciones lineales

C1 = aT1X = a11X1 + a12X2 + ... + a1pXp

C2 = aT2X = a21X1 + a22X2 + ... + a2pXp

: :

Cp = aTPX = ap1X1 + ap2X2 + ... + appXp

Entonces se tiene que:

var(Ci) = aTi Σai i = 1, 2, ..., p

cov(Ci) = aTi Σak i, k = 1, 2, ..., p

1Tomado el del libro Applied Multivariate Statistical /Richard Jhonson and Dean Wichern
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Entonces los Cj son las componente principal definidas como la combinación

lineal de los aijXj .con la varianza var(Ci) más grande posible.

Toda combinación lineal Cj de las variables originales puede expresarse de la

siguiente manera:

Ci = aiiXi con i = 1, . . . , p

Entonces, la varianza de las componentes principales C se puede escribir

como:

var(Ci) = atiV arxai

Ası́, la primera componente principal es la combinación lineal de las variables

originales de varianza máxima. Por tanto, se busca a1 de norma uno (con la

finalidad de acotar en módulo y tener una única solución) de tal forma que la

varianza de la primera componente principal C1 sea máxima.

El planteamiento del problema se describe de la siguiente manera:

max aTV arxa

sujeto a ‖a‖ = 1

Para resolver este problema se aplica el Lagrangiano:

L = aTV arxa− λ(aTa− 1)

Derivando L con respecto a a e igualando a cero

∂L

∂a
= 2V arxa− 2λa = 0 ⇒ V arxa = λa ⇒ (V arx − λI)a = 0

De donde se concluye que a es vector propio de la matriz de varianza-covarianza

de los datos originales. Es decir, la primera componente principal c
1

se obtiene ha-

ciendo c
1
= Xa

1
donde a

1
es el vector propio de la matriz de varianza-covarianza

con mayor valor propio asociado.

Puesto que la varianza es una medida de información, y sabiendo que:

var(Ci) = atiV arxai

Entonces la varianza es

var(Ci) = λi

Ası́, la información recogida por cada componente es el cociente entre la va-

riabilidad de la componente y la varianza total

Infori =
var(Ci)

varianza total =
λi∑p
i=1

λi
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A.3.3 Prueba de Bartlett

La prueba de Bartlett chequea si la matriz de correlación R(pxp) diverge significati-

vamente de la matriz identidad. Realiza la prueba de hipótesis siguiente:

H0 : lasvariablesnosonortogonales.

H1 : lasvariablesnosonortogonales.

De acuerdo a esta prueba el ACP es correcto realizarlo si se rechaza la hipótesis

nula. Para medir la relación entre las variables, se calcula el determinante de la

matriz de correlación. Para H0,|R| = 1; Si las variables son altamente correla-

cionadas, se tiene |R| ≈ 0.La prueba estadı́stica de Bartlett evalúa, que tan aleja-

dos estamos de la situación |R| = 0, mediante el estadı́stico χ2.

χ2 = −(n− 1− 2p+ 5

6
∗ ln |R|)

Donde n número de observaciones de la matriz de datos.

Bajo H0, se sigue una distribución χ2 con [p ∗ (p− 1)/2] grados de libertad.



Apéndice B

Código R

B.1 Implementación

#0.- Análisis Estadı́sticos

# Carga de la base

base <-read.table("RANDRANDOMSAMPLETEMP.txt",sep=" ",header=T);

#Resumen estadı́stico

resumen <- summary(base[,1:17]);

#Filtro de no transacciones

base_fil <- subset(base,total_trans>0);

summary(base_fil[,1:17]);

#número de cargas

par(bg="lightgray");

hist(base_fil$NUM_CRG, main="Número de Cargas", breaks=12, col="red") ;

#Estado civil

counts <- table(base_fil$DES_EST_CIV_FIN);

par(bg="lightgray",las=2,mar=c(5,8,4,2));

barplot(counts, main="Estado Civil",horiz=TRUE,col="red");

#Provincia

counts <- table(base_fil$DES_PRV_FIN);

par(bg="lightgray",las=2,mar=c(5,10,4,2));

barplot(counts, main="Provincia",horiz=TRUE,col="red");

#Vivienda

counts <- table(base_fil$ DES_VIV_FIN);

par(bg="lightgray",las=2,mar=c(5,11,4,2));
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barplot(counts, main="Vivienda",horiz=TRUE,col="red");

#Genero

counts <- table(base_fil$ DES_GNR);

par(bg="lightgray",las=2,mar=c(5,8,4,2));

barplot(counts, main="Genero",horiz=TRUE,col="red");

#Nivel de Estudios

counts <- table(base_fil$ DES_NIV_ESD_FIN);

par(bg="lightgray",las=2,mar=c(5,8,4,2));

barplot(counts, main="Nivel de Estudios",horiz=TRUE,col="red");

####################################################

#1.- Atipicos

#Entrada: base de datos=base_fil

#Salida: base_mod <- subset(temp3,atipico=0);

# base_ati <- subset(temp3,atipico>0);

salida <- kmeans(base_fil[,1:7],30, iter.max = 30);

res_clus <- matrix(data=salida$cluster,nrow=nrow(base_fil),ncol=3);#id_cluster

porcentaje <- matrix(table(salida$cluster)*(1/nrow(base_fil))*100,nrow=30,ncol=3);

for (i in 1:30)

{

if (porcentaje[i,1]< 1)

{

porcentaje[i,2]=1#atipico

porcentaje[i,3]=i#id_cluster

}

else

{



152

porcentaje[i,2]=0#no atipico

porcentaje[i,3]=i#id_cluster

}

}

temp_ind <- matrix(data=base_fil[,18],ncol=1,nrow=nrow(base_fil));#id_tabla

for (j in 1:nrow(base_fil))

{

res_clus[j,2]=j;#id_reg

res_clus[j,3]=temp_ind[j,1];#id_tabla

}

temp2 <-data.frame(id_clu=porcentaje[,3],atipico=porcentaje[,2]);

temp1 <-data.frame(id_clu=res_clus[,1], id_reg=res_clus[,2] , cod=res_clus[,3]);

atipicos <- merge(temp1,temp2,all.x=TRUE);

attach(atipicos);

atipicos <- atipicos[order(cod),];

detach(atipicos);

temp3 <- merge(atipicos,base_fil);

base_mod <- subset(temp3,atipico==0);

base_ati <- subset(temp3,atipico>0);

summary(base_mod[,5:11]);

summary(base_ati[,5:11]);

#############################################################################

############################################################################

#2.- Componentes Principales
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comp <- princomp(base_mod[,5:11], cor=TRUE)

summary(comp)

loadings(comp)

plot(comp,type="lines")

base_comp <- comp$scores

biplot(comp)

##############################################################################

##############################################################################

#3.-Estandarización

base_comp_std <- scale(base_comp)

summary(base_comp_std)

##############################################################################

##############################################################################

#4.- Número de grupos

SECG <- (nrow(base_comp_std)-1)*sum(apply(base_comp_std,2,var))

for (i in 2:15)

SECG[i] <- sum(kmeans(base_comp_std,centers=i,iter.max=20,)$withinss)

plot(1:15,SECG, type="b", xlab="Número de grupos",

ylab="Suma de errores al cuadrado dentro de los grupos")

F1 <- function(n,datos){

SCDG <- matrix(data=0,nrow=n-1,ncol=3);#W

SCEG <- matrix(data=0,nrow=n-1,ncol=3);#B

for (i in 2:n)

{

res<-kmeans(datos,i,iter.max=20)

#res<-pam(datos,i)



154

SCDG[i-1,2]=res$tot.withinss;

SCDG[i-1,1]=i;

SCEG[i-1,2]=res$betweenss;

SCEG[i-1,1]=i;

}

a<- matrix(data=0,nrow=n-1,ncol=1);

b<- matrix(data=0,nrow=n-1,ncol=1);

F<- matrix(data=0,nrow=n-1,ncol=2);

CH<- matrix(data=0,nrow=n-1,ncol=2);

a[,1]=SCDG[,2];

for (i in 1:n-1)

{

if (i==1)

{

b[i,1]=SCDG[i,2]

}

else

{

b[i,1] <- SCDG[i-1,2];

}

F[i,2]<- (b[i,1] - a[i,1])/ ( a[i,1]/ (length(datos[,1])-SCDG[i,1]-1));

F[i,1]<- SCDG[i,1];

CH[i,1]<- SCEG[i,1];

CH[i,2]<- ( SCEG[i,2]/(SCDG[i,1]-1) ) / ( SCDG[i,2] /(length(datos[,1])

- SCDG[i,1]) );

}

plot(F,xlab="n",ylab="Indice");

points(F,col=2);

points(CH,col=3);

leg.txt <-c("F","H");
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#legend(n-4,80,leg.txt,col=2:3,pch=16:18);

legend("topright",leg.txt,col=2:3,pch=16:18);

return(list(SCDG,SCEG,F,CH))

}

resultado <- F1(25,base_comp_std);

#Nueva función para estimar los grupos

F2 <- function(k,datos){

t=15;

n_grupos1 <- matrix(data=0,nrow=5,ncol=k);

n_grupos2 <- matrix(data=0,nrow=5,ncol=k);

for (i in 1:k)

{

resul<- F1(t,datos);

sim1 <- matrix(data=unlist(resul[4]),nrow=t-1,ncol=2);

dd <- sim1[order(sim1[,2]),];

ini <- t-5;

fin <- t-1;

dd <- dd[ini:fin,];

n_grupos1[,i] <- dd[,1];

sim2 <- matrix(data=unlist(resul[3]),nrow=t-1,ncol=2);

ee <- sim2[order(sim2[,2]),];
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ee <- ee[ini:fin,];

n_grupos2[,i] <- ee[,1];

}

return(list(n_grupos1,n_grupos2))

}

resultado <- F2(15,base_comp_std);

contar_1<-table(unlist(resultado[1]));

contar_2<-table(unlist(resultado[2]));

barplot(contar_1, main="Frec. Grupos ı́ndice Hartigan",xlab="Número de grupos");

barplot(contar_2, main="Frec. Grupos ı́ndice Harabasz",xlab="Número de grupos");

##############################################################################

##############################################################################

####### Algoritmo de Conglomerados ##########################################

library(class);

library(e1071);

modelo_1 <- kmeans( base_comp_std,7);

modelo_2 <- cmeans( base_comp_std,7);

library(plotrix);

counts_1 <- table(modelo_1$cluster);

porc_1 <- round(counts_1/sum(counts_1) * 100, 1);

labels_1 <- paste(porc_1, "%", sep="");

pie3D(porc_1, main="Porcentaje de conglomerados

k-medias",labels=labels_1, cex=0.8)

library(psych);

base_resultado <- data.frame(base_mod, modelo_1$cluster);
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resumen_1 <- describe.by(base_resultado[,5:11],modelo_1$cluster);

library(gplots)

attach(base_resultado)

par(mfrow=c(3,3))

plotmeans(TOT_ATM~modelo_1$cluster,data=base_resultado,col="red");

plotmeans(TOT_BLC~modelo_1$cluster,data=base_resultado,col="red");

plotmeans(TOT_CEL~modelo_1$cluster,data=base_resultado,col="red");

plotmeans(TOT_ITR~modelo_1$cluster,data=base_resultado,col="red");

plotmeans(TOT_KIO~modelo_1$cluster,data=base_resultado,col="red");

plotmeans(TOT_TLN~modelo_1$cluster,data=base_resultado,col="red");

plotmeans(TOT_VTL~modelo_1$cluster,data=base_resultado,col="red");

counts_2 <- table(modelo_2$cluster);

porc_2 <- round(counts_2/sum(counts_1) * 100, 1);

labels_2 <- paste(porc_2, "%", sep="");

pie3D(porc_2, main=" Porcentaje de conglomerados

C-medias",labels=labels_2,cex=0.8)

base_resultado2 <- data.frame(base_mod, modelo_2$cluster)

resumen_2 <- describe.by(base_resultado2[,5:11],modelo_2$cluster);

#library(gplots)

attach(base_resultado2)

par(mfrow=c(3,3))

plotmeans(TOT_ATM~modelo_2$cluster,data=base_resultado2,col="red");

plotmeans(TOT_BLC~modelo_2$cluster,data=base_resultado2,col="red");

plotmeans(TOT_CEL~modelo_2$cluster,data=base_resultado2,col="red");

plotmeans(TOT_ITR~modelo_2$cluster,data=base_resultado2,col="red");

plotmeans(TOT_KIO~modelo_2$cluster,data=base_resultado2,col="red");

plotmeans(TOT_TLN~modelo_2$cluster,data=base_resultado2,col="red");

plotmeans(TOT_VTL~modelo_2$cluster,data=base_resultado2,col="red");
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