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El comportamiento predictivo del cliente financiero de La Plata
luego de la crisis 2001. Un enfoque multivariado

Simonato, Fernando R.*

El mercado financiero hace mas de 2 afios sufrio la crisis mas grande de la historia de la Argentina. La incautacion de depdsitos de grandes,
medianos v pequerios ahorristus socavo la esencia del sistema que basa su/drtaleza en 2 pilares fundamentales: La confianza v la seguridad. Para
este trabajo se vealizo un relevamiento a través de informacion primaria de las dijérentes tipologias de clientes v sus relaciones con las entidades
financieras, para poder determinar las variables mds importantes en la influencia de las /uturas decisiones que ellos tomaran. La metodologia de
andlisis de la informacion primaria es la utilizacion de la técnica multivariada predictiva: Regresion Logistica. Esta técnica permitivd determinar las
variables que mas impacto tendrian en el comportamiento del cliente en el futuro mediato.

La lealiad v la fidelizacion cn las personas es fruto del cjercicio de la
libertad. No podernos considerar fiel a quien mantiene al lado por
imposibilidad de escoger o de irse. Solo puede considerarse fiel a quien,
pudiendo dejar de serlo. Opta por la lealtad. El valor de la lealtad y de la
fidelidad sc fundanienta en el ejercicio de la voluntad del ser humano
quien, en el uso de la libertad, decide tomar una opcidn excluyendo, al
tiempo a las otras.

Para entender un poco mejor el estudio de la fidelidad. analicemos la
infidelidad humana en un sentido amplio corno la cara opuesta a la
fidelidad, en Ta que encontramos que esta ticne 2 dimensiones (Ver 1)
*La infidelidad carnal, que se produce cuando se comete el acto infiel,
*La imaginaria, que sc da cuando solo se imagina y se la desea,
despicrto 0 cn sucfios,

En nuestro sistema financicro antes, pero en cspecial luego del
corralito. comenzaron a darse ambos tipos de infidelidades en el
mercado. Una pregunta que sistematicamente se hacen los consultores
del sisterna financicro cs si el ser humano pude ser plenamente v cn
ambas dimensiones ficl de por vida.

Todo banco aspira a ser €L, ¢l objeto de la libre eleccion de sus clientes.
Toda entidad financiera aspira a ser colmada con la lealtad de aquellos.
No obstante, no son muchas las que lo consiguen, en especial, después
de haber roto el lazo principal (entre la entidad financicra v el cliente) de
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la existencia de las mismas, que es la confianza.

Es por ello se intento estudiar a través de una aproximacion, el
comportamiento del cliente financiero desde la siguiente dptica:

El grado de Confianza o Desconfianza en su cntidad financiera para
dejar 0 no el dinero que le tiene retenido el banco como consecuencia
del corralito financiero a través de la regresion logistica.

En principio el analisis gencral basado en las entidades bancarias
pretende plantear mediante ¢l Analisis Logit un modelo sobre los
clientes que fueron afectados por el Corralito financiero de fines de
2001,

METODOLOGIA

*Recoleccion de informacion secundaria para analizar la situacion del
sistema financiero.

*Utilizacion de informacion a través de una Investigacion
primaria descriptiva mediante cucstionario estructurado 'y
personalizado.

*La investigacion se realizo del 5 de Mayo hasta el 1 de Agosto de 2003.
*La muestra alcanzo las 820 personas del la Ciudad de La Plata, de las
cuales el 86% era bancarizadas.

*El nivel de confianza del estudio alcanzo ¢t 95% con un margen de
error de ' 343 %

*Se trata de determinar la magnitud de cada variable clave
(drivers) a tener ¢n cucnta, para lo cual se tuvieron en cuenta
variables demograficas, sociocconomicas, actitudinales y
comportamentalcs.
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LA CONFIANZA DEL SISTEMA BANCARIO

En el grafico (Ver 2) debajo muestra la evolucion de los depositos en
el sistema y en el mismo sc muestra claramente que a lo largo de este
aiio los depdsitos del Sector Publico tuvieron un crecimiento muy
importante y un claro estancamiento de los depositos del sector privado.

El crecimiento de los depasitos publicos se asemeja al superdvit fiscal
primario del estado. Los depositos del sector privado que son
esencialmente ahorros voluntarios no crecieron o no fueron volcados al
sector financicro. Que significaria cste comportamicnto de los clientes
financieros? Que el componente de la tasa de interés que ofrece el
mercado (riesgo institucional o CONFIANZA DEL SISTEMA) es
insuficiente para convencer al cliente financicro para que preste sus
ahorros.

Es por ello que el trabajo se propone mediante el analisis logit estudiar
los diferentes "drivers" o variables comportamentales del cliente
financiero que impactaran en su relacion con la entidad bancaria para
poder asi analizar el efecto que tendria el retorno de la confianza al
sistema a través de la posibilidad o no de dejar los depositos privados
incautados en las entidades.

EL ANALISIS LOGIT

El modelo LOGIT ( tambi¢n llamado modelo de regresion logistica, es
un método de analisis explicativo y debe ser utilizado cuando se necesita
explicar un fendmeno o una conducta

ELANALISIS LOGIT

El modelo LOGIT (Ver 3), también llamado modelo de regresion
logistica, es un método de andlisis explicativo y debe ser utilizado
cuando se necesita explicar un fendmeno o una conducta humana que
implica una dicotomia, como por ejemplo tener o no tener un teléfono
celular, tener o no un seguro médico privado, ir o no de vacaciones... y
cuando las variables explicativas disponibles estdn medidas en escalas
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cualitativas (ordinales y nominales) y cuantitativas (conti u uas).

El modelo LOGIT, al igual que la mayorfa de los modelos cxplicativos
tiene una doble finalidad:

En primer lugar determinar cudles de las variables explicativas del
modelo explican la presencia o ausencia del fendmeno estudiado, y en
qué medida. En este caso que se quierc explicar la posibilidad de que los
clientes financieros DEJARIAN EL DINERO EN EL BANCO O NO
DEJARIAN EN DINERO EN EL BANCO a partir de un conjunto de
variables sociodemograficas, comportamentales v actitudinales los
resultados de la aplicacion del modelo nos diran si este conjunto de
variables influyen de forma sigmificativa sobre el hecho de dejar o no
dejar el dinero en la institucion financiera, y cudles son las variables
explicativas con mayor poder diferenciador entre los clientes que
dejarian o no dejarian

En segqundo lugar determinar con fin predictivo el grupo al que
pertenecera un individuo pendiente de clasificacion en base a las
respuestas o valores que toma dicho individuo en la serie de variables
que mas explican la presencia o ausencia del fenomeno estudiado.
Siguiendo con el ejemplo anterior, el modelo Logit asignard a estos
individuos una probabilidad de DEJAR O NO EL DINERO EN EL
BANCO, basandose exclusivamente en el conjunto de variables
explicativas utilizadas.

Por lo tanto se trata de un modelo probablistico que permite predecir
si un fendmeno va a ocurrir es decir, que Dejaria ¢ Dincro (probabilidad
cercana o igual a 1) 0 no va a ocurrir, No Dejarfa el Dinero (probabilidad
cercana igual a O). Esto significa que los valeres predichos de la
variable a explicar van a fluctuar entre O y 1, siendo, en la mayoria de
los casos la relacion entre la variable a explicar y las variables
explicativas del tipo expuesto en la figura 1.1 (Relacion entre la
variable a explicar y las variables explicativas).

Este tipo de relacion expuesto en la figura anterior se obtiene a partir
de una distribucion logistica o funcion LOGIT, cuya formula en el caso
de trabajar en P variables explicativas es:
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Siendo 11{x} la probabilidad de que el fendmeno ocurra y 1- 11(x)
1a probabilidad de que el fendmeno no ocurra, Sc considera que este
es el tipo de distribucion mas adecuado para explicar una variable
dicotomica, puesto que se ha comprobado que muchas facetas del
comportamiento humano se ajustan a esta modelizacion.

En mucthios aspectos el modelo LOGIT v el andlisis de regresion lineal
se parecen. Por cjemplo, ¢l proceso de calculo de ambos modelos
permite estimar los parametros jlo, jJi, ;12. /17.. Pero la medicién
dicotomica de la variable a explicarprovoca un nuevo planteamiento de
los conceptos ya utilizados en ¢l andlisis de regresion lineal ( Ver 4)

En el andlisis de regresion lineal el método mas cominmente utilizado
en la estimacion de los pardmetros ;3 es ¢l de minimos cuadrados. Bajo
los supuestos habituales de una regresion lineal el método de minimos
cuadrados proporciona unas estimaciones de los parametros con un
numero apreciable de propiedades estadisticas.

Por desgracta. cuando el método de minimos cuadrados se aplica a un
modelo cuya variable a explicar es dicotomica los estimadores pierden
estas propicdades.

La estimacion de los parametros 3 en un modelo LOGIT se efectuara
aplicando el método de maxima verosimilitud. De forma general cste
método proporciona valores, para los pardmetros desconocidos, que
maximizan la probabilidad de obtener el conjunto de valores observados
de la variable a explicar.

En la variable uno VI sc clasificaron los individuos que Dejarian
¢/Dinero cn el Banco (Valor 1) frente a los que No Dejarian el Dinero en
el Banco (valor O,). El resto de las variables y sus respectivas
codificaciones del estudio fueron las siguientes:

La premisa de la regresion logistica es determinar que tipologia de
cliente y que perfil tendrian los que Dejarian el Dinero en su Banco
respecto de aquellos que No lo Dejarian tomandose variables
socloeconornicas y actitudinales de los bancos para con los clientes.

Un primer aspecto a tener ¢n cuenta ¢s que, antes de miciar la
estimacion del modelo, todas las variables explicativas que entrardn en
el mismo deberan ser dicotomicas, de no ser asi, s¢ procederd a
transformarlas. Es imprescindible efectuar esta transformacion puesto
que en ¢l caso de variables explicativas nominales, los valores tomados
por estas variables son meramente identificadores, y no tienen ninguna
significacion numérica. En general, si una variable categorica torna k
posibles valores, se necesitaran k - 1 variables dicotomicas.

INTERPRETACION DE LOS PARAMETROS B

En el caso de una regresion lineal, el valor obtenido en la estimacion
de un parametro fi', nos dice cual va a ser la variacion en la variable a
explicar cuando la variable X asociada experimenta un incremento en
una unidad, siempre y cuando las demés variables explicativas se
mantengan constantes. En este contexto podemos definir el parmetro /3
como sigue:

/fﬁ :./l(»\'p +1) "f(-\'p)
Siendo:

j(\,,+ D=po v Py iy - e - fxy,

fxp Pos foxe o fpxpt oo Boxp

La interpretacion de un pardmetro fi en un modelo LOGIT no es tan
evidente. Teniendo en cuenta la relacion que cxiste entre la variable a
explicar y las variables explicativas, un pardmetro fi quedaria definido

/f,, :f (-\'p +1) _./.(-\.I-’)

Siendo:

[T+ 1)
fxp+1)=

In 1-n(xp+1)
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El Coeficiente fi representa, pues el cambio que experimentaria la
relacion entre la probabilidad de que un fenomeno ocurra y la
probabilidad de que no ocurra, cuando la variable X, aumente en una
unidad y las demas variables explicativas se mantengan constantes.

La interpretacion de un parametro /3 no se efectuard directamente sino

.

' . o ‘. AS
Variables en la Feuacion

Cuadro 1.
var. | VARIABLES | B, | S.E.
V2 | HAPODIDO(1) 0.264 = 0.825
© V3] LOHALLAM(T) | 0.996  0.724
TVa | VIVIENDA(1)  0.094 0819
V5 | HACECUA  0.035 0050
3 CALISTRI N | )
ve | CALSTRI() | 0.093 ! 0873
V6 | CALISTRI(2) |-1.241  0.805
V7 ] SUPRIMIO(T) | 2.150 - 0.900
V8 CESOLAS{1) 1548 0.916
©v9 | NOCAMBIO(1) 4494 = 1.208
1'Vi0 | CELULAR(1) 1.203 = 0.790
Vit INGRESME~  -0.001 ° 0.001
| | Constante  -3.827| 1.560
5 et o e d et 1 HaPODILE LOhas CaAC VIVIENEA s s

Los coeficientes Beta que aparecen en la primer columna cuantifican
la tasa de incremento o decremento de la curva mostrada anteriormente,
¢s decir la incidencia que cada variable independiente tiene en la
ocurrencia del fenomeno (dejaria o no dejaria el dinero).

El signo de estos coeficientes (positivo o negativo) sefiala si la curva
asciende o desciende, es decir, el incremento (o disminucion) en la
probabilidad de que ocurra el fenémeno analizado (dejar el dinero silo
llamaran para acordad una devolucion consensuada o no) ante un
aumento (o disminucion) unitario en la variable independiente.

La tercer columna del cuadro 1.6, corno explicarnos arriba, muestra
los resultados del test de Wald para término. Bajo el titulo df se
encuentran los grados de libertad (nirmeros de categorias menos 1) a la
derecha la significacion del test de Wald.

La antetltima columna muestra la correlacion parcial de cada variable
con ¢l término dependiente, un instrumento muy util para detectar la
presencia de Musticolinealidad en la regresion con mas de un término
independiente.

La ultima columna - Exp {1 - es el logaritmo neperiano inverso del
coeficiente Beta y se interpreta como el aumento en la razon (odds) de
que suceda el fendmeno analizado cuando los coeficientes de '
ecuacion cambian de 0 a 1.

Si analizamos la Variable (V3) vemos que si al cliente ¢l Banco
hubiera llamado para acordar algin tipo de devolucion del dinero d
corralito es 2.707 veces mds probable que hubiera dejado el dinero en
banco que aquellos bancos que no lo hubieran hecho.

Por lo tanto, la informacion util, en un modelo LOGIT, para interpretar
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que sc hara a partir de un ratio de probabilidad derivado (Ratio de
ventaja u od ds ratio). Dicha interpretacion también dependera del tipo
de variable explicativa de que se trate: dicotomica o de mds de dos
categorias.

6 1
Wwald df | Sis. IR Exp(B) !
01024 1 . D749 031 | 1303
1.892 10169 0 2033 | 2707
0.013 10048 -0.173 0 109
0.50 1 0048 | 015 103
3455 2 1 0.206 ' 0.25

0.011 1 | voa2 | 000 1.097 |
2376 1 o2y 022 | 0289
5706 1 0.017  0.088 | B8.989
2.856 70091 0211 | 4704
13,839 1 0000 -0.43 | 89.5
2.320 T 0013 20243 0 333
10007 1 0 0017 00147 0.999
6.017 f 00

0.014

P Lo L
CAT e kb DE A e e

CELE e TGS

la relacion entre cada variable explicativa y la variable a explicar serd el
ratio de probabilidad (odds ratio) asociado a cada 1J representado por
Exp (B).

Analizando la conformacion de la ecuacion, observamos que los
coeficientes del test de Wald son significativos, excepto la variable V2
(HAPODIDO).

La ecuacion de regresion es la siguiente:

VI=-3.827+0264 (V2) + 0.996 (V3 +0.094 (V4) - 0.035 (VS) +
40,003 (V6) (1) - 1.241 "V6, (2,) + 1.334 (V6) (3 H- 2150 "V +
+1.548 (V8 H- 4.494 (V9 +1.203 (VIQ) 0.001 (Vii)

(Cabe también la posibilidad de evaluar la bondad del ajuste del
modelo mediante la creacion de una tabla de clasificacion donde
comparamos los valores observados de la variable a explicar con los
valores de la variable a explicar resultado de la prediccion. Asi podemos
ver facilmente cuantos objetos s¢ asignan correctamente, esto es,
vuelven a tomar el valor observado al aplicarse ¢l modelo LOGIT
hallado. {Ver 3)

Predicted Group Predicted Group  Porcentaje
Membership Membershp ,
GRUPO DE SEGMENTOS Mo dejana . Dejana .
Grupo que No Dejaria et Dinero 54 . & 90 %
Grapo que Deyana ef bineto . 12 30 714,4%
Overall 82,4%

En nuestro caso, un 82.4% de los encuestados obtienen un valor
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predicho de la variable a explicar igual al valor observado. Aungue cste
porcentaje sea elevado. la funcion obtenida ajusta mejor en la gente que
No dejaria el dinero en su banco actual si hubiera recibido una Hamada
o comunicacion de la institucion financiera. que las personas que si
dejarian el dinero. Un 90% de los entrevistados que no dejarian ¢l
dinero vuelven a su grupo de origen aplicando la funcion cstimada,
cuando este porcentaje ¢s soto del 71.4% de las personas que si dejarian
el dmero.

Por ejemplo tomemos ipersona con las siguientes caracteristicas:
Perfil de la Persona
V02 = Que no pudo retirar el dinero (0).
*V03 = Que ¢l banco no lo llamo (0).
*V04 = Quc posce vivienda (1),
*VOS = Que tiene 3 ados de antigiiedad (3),
V06 = Que dio tina calificacion alta a su Banco (1).
*V07 = Que No suprimid las principales operaciones (0).
*V08 = Que No ceso las operaciones con su Banco (0).
*V{19 = Quc no cambio (0).
*V10 = Que posee celular (1),
VI = ue tiene mgresos por 2300 pesos mensuales (2300).

(DD = Dejar el Dinero)

M o)

¢-3R27 +0.264v + 0.996v + 0.094v + 0.035 Vs.........
I = -3827+0.264v - 0,996 v ~ 0.094v + 0,033

{NDD = No Dejar el Dinero)

M oD)= 1
[ -e-3.827+0.264v +0.996 y +0.094v + 0,035

La Probabilidades de dejar el dinero serian las siguientes:

Persona =- 3.827 - 0.264 (0) - 0.996 (0} + 0.094 (1) + 0.035 (5) =
= 0.093 (0)- 1.241 (0) + 1.334 (1) + 2.150 (0) ~
1348 (0) +4.494 (1) = 1.203 (1)- 0.001 (2300)

Persona=1.173

M=

LT3
[4
[+el173

1T (x) = 0.7637. Por lo tanto la Probabilidad de dejar el dinero que tiene
la Persona. De manera que la Probabilidad de No dejar el dinero que
tiene el perfil de la Persona es de 0.2363.
Odds = P/1-P = 0.7637/0.2363 =3.2319

En este caso el perfil de la Persona tiene una preferencia por dejar cl
dinero en el Banco s1 su entidad lo hubiera llamado para acordar una
devolucion consensuada de 3.23 veces mayor a no dejarlo,

CONCLUSION

Las variables claves o "drivers” utilizados por los segmentos
claramente identificados que deberian analizar los Bancos pensando
cuales son las variables claves que podrian afectar el
comportamiento a futuro de sus clientes y por ende a las Entidades
Financieras en sus estrategias comerciales a implementar serian las
siguientes:
* Aquellos clientes que han sido llamados por el banco para acordar
algn tipo de devolucion conscnsuada v posible con los clientes
(v3),
*Que no han cambiado su relacion con ¢l banco (v9),
*Que calificaron muy alto a su banco (v6),
*Que tiene vivienda propia (v4). que tiene una antigiiedad de 5 aflos
(v5)
*Ingresos medios altos y altos (v1)

Finalmente como conclusion y aporte final podemos observar que las
Entidades Financieras deberian utilizar mas operativamente los sistemas
de Minerfa de Datos” (que se define corno ¢l proceso de extraer
conocimiento util y comprensible, previamente desconocido, desde
grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos) con que
cuentan, lo que podria ayudar a modclizar el comportamicnto predictivo
de los actuales, pero fundamentalmente de los potenciales clientes que
capte a futuro la banca agrupdndolos entre los afectados y no afectados
por el corralito financicro. midiendo ¢l grado de confianza sobre el
sistema cruzandolo con otras variables cualitativas que le permitan
detectar que tipo de perfil tenen para asi implementar una eficaz y
efictente técnica de segmentacion que permita potenciar el éxito de una
agil estrategia de marketing.

La propuesta seria crear un modelo dentro de un Sistema
(fundamentalmente comercial) Inteligente de Datos cn una matriz como
la que aparece debajo en donde el gerente o personal de atencidn (con
distintos niveles de acceso) puedan tomar decisiones de alto impacto
comercial en cada momento de contacto con los clientes (a través de
cualquiera de los canales de marketing),en donde ¢l decidor pueda
mezclar variables mternas v externas por cliente (0 segmentos o
mercados) para poder efectivizar y desarrollar la relacion con los
clientes.
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