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ABSTRACT

This meta-paper describes the style to be used in articles and short papers for SBC
conferences. For papers in English, you should add just an abstract while for the papers in
Portuguese, we also ask for an abstract in Portuguese (“resumo”). In both cases, abstracts
should not have more than 10 lines and must be in the first page of the paper.

Keyword: Algoritmos, churn analysis, fuga de clientes, mineria de datos, retencion de
clientes.

RESUMEN

Las empresas disefian constantemente estrategias para ser mas eficientes y posicionarse
mejor dentro de su categoria. Para ello necesitan analizar diferentes indicadores que los
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ayuden a tomar decisiones a mediano y largo plazo. Algunos de los objetivos empresariales
a los cuales hay que dar respuesta son: codmo aumentar las ganancias, disminuir los costos,
cémo aumentar o mantener a los clientes. Las empresas necesitan conseguir y mantener
clientes. La captacion de nuevos clientes a veces desvia el foco de otros aspectos sumamente
importantes como puede ser la satisfaccion de los clientes actuales. Ante un escenario en
donde ganar un nuevo cliente cuesta cinco veces mas que retenerlo, se hace imperiosa la
necesidad de predecir con antelacién la posible fuga de clientes, la segmentacion en grupos,
la identificacion de factores de baja de los mismos, la deteccion de perfiles de clientes, entre
otras, de tal manera de establecer un adecuado plan de contingencia para la empresa. Para
ello resulta necesaria la aplicacion de procesos, identificando y seleccionando los algoritmos
de mineria de datos mas apropiados. La importancia de poder relevar los distintos algoritmos
a ser tenidos en cuenta en diversas implementaciones constituye un paso hacia su
entendimiento y posibilidad de ponerlos en préactica.

Palabra clave: Algoritmos, andlisis de abandono, fuga de clientes, extraccion de datos,
retencion de clientes.

1 INTRODUCCION

La mineria de datos (data mining) resulta ser esencial para proporcionar el conocimiento
de poblaciones enteras de datos basandose en el analisis de los mismos e historicos.
Relacionada a la tecnologia, se encuentra en el &mbito de la programacién asociandose con
los algoritmos a implementar [1].

Teniendo en cuenta las grandes cantidades de datos que hoy en dia acumulan las
empresas, se hace imperiosa la necesidad de analizarlos para obtener un provecho de cara a
cumplir con objetivos redituables para las mismas [2].

Entre las distintas estrategias de negocio de las compafiias, la retencidn de clientes es
una de ellas y las causas por las cuales éstos dejan de consumir los servicios son multiples.
Los clientes prestan atencion a la experiencia, servicio personalizado, la diversidad y
agilidad que les brindan las compafiias, intensificando la competitividad entre ellas [3]. Se
calcula que el costo de obtener un nuevo cliente es 5 veces méas alto que mantener a un
cliente existente [3, 4, 5, 6]. De aqui surge el término “churn analysis™ o “attrition analysis”,
son técnicas de mineria de datos aplicadas a predecir la fuga de clientes o, explicar las causas
de por qué los mismos se van de la compafiia. El objetivo principal de este tipo de analisis es
retener al cliente, para que éste no desista de los servicios o elija la competencia [5, 6, 7]. En
este contexto, surge la tasa de abandono de los clientes (churn rate), calculandose de la

siguiente manera:
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(NUmero de clientes perdidos en un periodo determinado) / (Numero de clientes al
comienzo de ese periodo) x100. Los periodos més utilizados para el calculo de la tasa de
abandono son: mensual, trimestral y anual [8].

Asi, el objetivo principal del andlisis es identificar un grupo de clientes con alta
probabilidad de fuga, para que la empresa tome las decisiones y acciones necesarias para
retener a aquellos que valgan la pena. Empresas de las industrias de seguro,
telecomunicaciones y bancarias enfrentan una intensa competencia, deseando mantener a
tantos clientes como sea posible debido al alto costo de inversion en marketing para captar
un nuevo cliente. Es por ello que estos rubros son los que mas se abocan al estudio de
retencion de clientes, descubriendo asi patrones de fuga para ayudar a los gerentes de
marketing a comprender los motivos de la rotacion de clientes, y mejorando a su vez la
comunicacion y relacion con los mismos [9,10].

Por otro lado, el proceso de data mining aplicado al analisis de fuga puede describirse
mediante los pasos que se describen a continuacion [11] (los mismos se encuentran
enmarcados dentro de la metodologia CRISP-DM [14]):

1. Definicién del problema: formular el problema de la compafiia en términos de analisis
de fuga.

2. Revision de datos y seleccion inicial.

3. Formulacion de problemas en téerminos de datos existentes.

4. Recopilacion de datos, catalogacion y formato.

5. Procesamiento de datos (limpieza de datos, generacion de nuevas variables,
transformaciones de los datos, analisis estadisticos, analisis de sensibilidad, deteccion de
pérdidas, etc.).

6. Modelizacion de datos a través de modelos de clasificacion.

7. Revision y analisis de los resultados: utilizar el modelo de mineria de datos para
predecir los clientes que estan por fugarse por sobre los clientes actuales.

8. Despliegue de resultados: el resultado final del modelo es un grupo de clientes
clasificados como “churn”.

El término “customer churn” [7], refiere a identificar aquellos clientes que van a dejar
la compariia. Este concepto puede variar dependiendo la naturaleza de la compafiia o los
distintos servicios que brinde, y por dicha razdn, el analisis de desgaste esta ligado con la
definicion que la compaiia le dé al “churn”. La empresa debe definir qué significa que un

cliente deje sus servicios. Por ejemplo, una empresa que brinde servicios a través de un
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contrato puede definir como “churn” a la baja del mismo y, por ende, el fin de su prestacion
de servicios con el cliente. Por otro lado, otra empresa que no opere con modalidad
contractual (como una empresa de “retail”’), mide la frecuencia de compra de sus clientes y el
monto de la misma y define un umbral para ambos; cuando un cliente esté debajo de este
umbral el mismo se definira como que ha dejado de consumir en la compafiia. [12].

La lealtad del cliente es el término opuesto al customer churn, y se mide como:
Lealtad del cliente = 1 - Tasa de abandono de los clientes (Customer loyalty = 1-Churn rate
Modeling). Un cliente leal es aquel que compra con frecuencia, y exhibe un patron de
comportamiento regular.

En este contexto, se detecta la necesidad de considerar oportuna una comparacion de
los diferentes algoritmos existentes para aplicar al concepto mencionado de Churn Analysis,
sirviendo asi de guia recopiladora para poder encarar futuras investigaciones a fin de
facilitar su posterior aplicacion dependiendo el caso.

El presente trabajo introduce la definicion del problema (seccién 2) y la propuesta de
solucion describiendo cada algoritmo (seccion 3). Se realiza un resumen comparativo de los
algoritmos analizados (seccion 4) y finalmente, se exponen las conclusiones y futuras lineas

de trabajo (seccion 5).

2 DEFINICION DEL PROBLEMA

Considerando la informacion que una empresa tiene de cada cliente, es posible realizar
un analisis que permita relacionar distintas variables y detectar anticipadamente a aquellos
con alto potencial de abandono de la empresa, estableciendo asi estrategias de fidelizacion y
de retencion cuando un cliente resulta interesante. Este enfoque puede ocasionar costos
importantes para la empresa si la prediccion es erronea, ya que se estaria perdiendo dinero en
incentivos o promociones especiales a clientes que se iran de todos modos.

En la actualidad, existen varias técnicas y algoritmos que permiten abordar el
problema de la fuga de clientes, o “Churn Analysis”. Sin embargo, la eleccion de un
algoritmo sobre otro resulta ser un trabajo arduo, generando cada uno de ellos resultados
diferentes. Esto dificulta ademas su proceso de aplicacion por la no existencia de
herramientas que unifiquen esta actividad [7, 12, 14].

Partiendo de lo enunciado y acompafiando las actuales investigaciones sobre cada
uno de los algoritmos de manera individual, surge el interrogante sobre la posibilidad de

realizar un andlisis comparativo de los diferentes algoritmos a fin de resultar una buena
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practica del estilo de guia al momento de decidir qué algoritmo aplicar. Asimismo, si €s
posible aportar informacion comparativa de los diferentes algoritmos facilitando asi su
aplicacion.

3 SOLUCION DEL PROBLEMA

A continuacién, se presentan los distintos algoritmos que se han tenido en cuenta en
base a diferentes investigaciones, y que a menudo se suelen utilizar para construir modelos
de prediccién de churn [13]. Por cada uno se tiene en cuenta una breve descripcién junto a
sus ventajas, desventajas y recomendacion de uso. Se ha relevado la base de datos cientifica
Science Direct [15] enfocandose en los trabajos de los dltimos diez afios. Asimismo, se han
recolectado investigaciones utilizando el buscador académico Google Scholar y el buscador
académico de la Universidad Tecnoldgica Nacional (UTN) [16, 17]. El estudio comparativo

tiene como objetivo principal responder las preguntas planteadas en la seccion anterior.

3.1. REGRESION LOGISTICA

Es un tipo de algoritmo estadistico donde se desea conocer la relacion entre una variable
dependiente en funcién de mas variables explicativas independientes o predictoras. El
objetivo que resuelve esta técnica es modelar la probabilidad de aparicién del suceso
dicotomico ante el valor de los demas factores, a través de una funcidbn numérica
matematica. Esta funcion esta compuesta por coeficientes que son multiplicados por los
valores que tomen las variables de entrada como se puede observar a continuacion: [7, 18,
19, 20, 21].

1
m’ ™ o (Bo+Arxa+B2 X2+ +fm Xm)

P(Y =1/x1,x

Figura 1. La férmulal (formula de regresion logistica - multinomial), tiene en cuenta lo
siguiente: P(Y=1|xm) es la probabilidad de que la variable Y tome el valor de 1 (presencia de
la caracteristica estudiada), en presencia de las variables predictoras; xm es un conjunto de m
variables predictoras; B0 es la constante del modelo o término independiente; Pm son los
coeficientes de las variables predictoras.

Un ejemplo que se puede mencionar es el de un banco que desea predecir aquellos
clientes que dejan su entidad. Para el caso, se trabaja con un historial de datos de clientes en
un tiempo determinado. Con los mismos se entrenard al modelo y se obtendran los

coeficientes correspondientes que se multiplicaran con variables como pueden ser edad del
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cliente, zona geogréfica donde vive, salario mensual, gastos promedio con la tarjeta, limite
de la tarjeta, entre otras. Para predecir la fuga de los clientes actuales, se utilizara el modelo
entrenado con los datos anteriores y se calculara la probabilidad que éstos clientes dejen la
entidad.

3.1.1. Ventajas

Los coeficientes de la formula que utiliza el algoritmo, reflejan la relacion entre las
variables independientes y la dependiente, pudiendo realizar un andlisis de la importancia de
la presencia de las mismas para explicar la variable dependiente [22]. En el ejemplo
nombrado anteriormente, podria pasar que el modelo indique que la variable ‘“gasto
promedio de la tarjeta” revele mayor importancia que edad del cliente, teniendo en cuenta

los valores de los coeficientes.

3.1.2. Desventajas

Esta técnica requiere actualizacion constante en ambientes dinamicos donde las
variables independientes se van modificando y actualizando [23]. En linea al ejemplo
presentado se puede mencionar que si la entidad bancaria realiza constantes modificaciones
en los limites de las tarjetas, o la economia del pais es cambiante y se modifican los sueldos,
se sugiere que el modelo se actualice por lo menos anualmente.

Asimismo, requiere de una gran inversion de tiempo para la codificacion de las
variables. Las variables de entrada son numéricas ya que es un algoritmo matematico.
Aquellas variables que no sean numéricas pueden ser transformadas mediante una
cuantificacion en categorias o rangos numéricos. Por ejemplo la variable Zona Geografica
cuyas instancias son Capital Federal, Zona Norte, Zona Sur, entre otras pueden ser
transformadas mediante una tabla de equivalencias a 1,2,3 y asi con las demas categorias que

presente la variable.

3.1.3. Recomendacion de uso

En primer lugar, es Gtil cuando el resultado que se busca es una probabilidad de
ocurrencia y no una clasificacion rigida. La regresion logistica binaria se utiliza cuando la
variable de interés es dicotdmica (es decir, toma valores binarios). La regresion logistica
multinomial se utiliza cuando la variable interés es una variable categdrica (que puede

adoptar un namero limitado de categorias) en funcion de las variables independientes o
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predictoras (categdricas y/o cuantitativas) [22, 18]. El equipo que desarrolle este modelo
debe tener un fuerte conocimiento estadistico por la naturaleza del algoritmo, para poder

interpretar correctamente los resultados y una buena elaboracion del modelo.

3.2 ARBOLES DE DECISION

El &rbol de decision permite describir graficamente los posibles sucesos que pueden
ocurrir a partir de una decision asumida, permitiendo ademas ayudar a la toma de decisiones.
Realiza predicciones basandose en la tendencia hacia un resultado concreto. Proporciona un
conjunto de reglas que se van aplicando sobre los ejemplos nuevos para decidir qué
clasificacion es la mas adecuada a sus atributos. La construccion del arbol de decision
depende del orden en que se hacen las preguntas sobre los atributos a encontrar [24, 18, 20].

Los algoritmos utilizados para la construccion de arboles son diferentes variaciones
del generico "Greedy algorithm™ que va desde la raiz hacia las hojas (top-down) buscando
recursivamente los atributos que generan el mejor arbol hasta encontrar el 6ptimo global con
una estructura de arbol lo méas simple posible [25]. De esta manera, dependiendo del corte en
cada nodo, el mecanismo de division o segmentacion del espacio de ejemplos y criterio de
parada, se da lugar a distintos algoritmos de clasificacion como CART, ID3, C4.5 y C5.0.
Estos algoritmos, de la familia TDIDT (Top Down Induction of Decision Trees), pertenecen
a los métodos inductivos del aprendizaje automatico que aprenden a partir de ejemplos
preclasificados y generan arboles y reglas de decision a partir de estos ejemplos [18, 26].

Entre los mencionados, CART brinda la posibilidad de obtener valores reales (o
continuos) como resultado contra los valores discretos o categoricos de ID3, C4.5 y C5.0
[25].

Debido a su capacidad de representar reglas de modo si-entonces, que permiten una
mayor comprension de los resultados, el algoritmo C4.5 es uno de los mas populares en la
mineria de datos. Es una extension mejorada del algoritmo ID3, ya que cuenta con la
capacidad de tratar atributos continuos y no soélo discretos como éste ultimo [27]. El
algoritmo C5.0 es una evoluciébn de la version C4.5, ya que construye arboles
considerablemente mas pequefios, en menos tiempo y con la misma capacidad predictiva
[25].

En [4] se plantea que los algoritmos como arboles y reglas de asociacion, que son

descriptivos de la situacion, describen patrones secuenciales que logran explicar por qué los
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clientes se van de la empresa. Si estos patrones son aplicados de forma inversa, se puede

mejorar la situacion.

3.2.1. Ventajas

Permiten procesar un gran volumen de informacion de manera eficiente [25]. Tiene
buen manejo del ruido u outliers (errores en los valores o en la clasificacion de estos) [25].
Pueden ser utilizados para representar visualmente y de forma explicita la toma de
decisiones, siendo faciles de construir, interpretar y comprender luego de una breve

explicacion. [8].

3.2.2. Desventajas

Pocos flexibles en su estructura para generalizar sobre datos de prueba excesivamente
ramificados y complejos (situacion conocida como overfitting o sobreajuste) [28]. Existen
conceptos que dificilmente se puedan representar por medio de los arboles de decision como
XOR o problemas de multiplexor [11, 28].

3.2.3. Recomendacion de uso

Cuando el grupo de variables o atributos predictores contiene una mezcla de variables
numéricas y factores. Es un tipo de algoritmo descriptivo, que refleja graficamente las
relaciones entre las variables. Esto facilita el entendimiento de las relaciones. Los arboles de
decision se pueden utilizar para modelizar problemas de clasificacion binaria (SI/NO) o
clasificacion multiclase. Esto resulta Gtil para medir el grado de satisfaccion de los clientes, y
de regresion (para el caso del analisis de gastos o pagos de clientes). Todo esto confluye en
el plan de marketing de cualquier empresa de retail orientado a retener compradores
frecuentes [11, 29].

3.3 SVN
Es un tipo de algoritmo dentro del area del aprendizaje automético o aprendizaje de
maquinas (Machine Learning), disciplina dentro del ambito de la Inteligencia Artificial,
encargada de crear sistemas que aprenden automaticamente [3, 19].
El SVM o Méaquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines) define limites
entre las clases de datos mediante la optimizacion del error cuadratico medio. El algoritmo

es entrenado de forma tal que logra representar los puntos en un espacio multidimensional y
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generar hiperplanos que logren separar y clasificar los elementos [3, 19, 30, 10]. Amazon
utiliza este tipo de algoritmos para identificar los clientes con alta probabilidad de abandono,
permitiéndole interactuar con ellos proactivamente a través de promociones o contactos de

atencion al cliente [13].

3.3.1.Ventajas
Dentro de los algoritmos de clasificacion binaria, es considerado uno de los modelos
mas precisos y robustos [31]. Minimiza el error estructural al clasificar nuevos objetos,

logrando la habilidad de generalizar de forma correcta.

3.3.2. Desventajas

La clasificacion que devuelve el modelo resulta puramente dicotomica y no provee una
probabilidad de pertenencia a la clase [19]. No esta disefiado para identificar los atributos
importantes para construir la regla discriminante [19, 31].

3.3.3. Recomendacion de uso

Los campos de aplicacion suelen ser variables. En [3] se brinda un ejemplo de cémo los
clientes de los bancos se caracterizan por permanecer en la misma compafia y mantener su
cuenta y sus depdsitos en la misma, sin elegir otra o cambiar de banco. Asi es que para los
bancos esta relacion con el cliente provee un ambiente estable. Por este motivo, la desercién
de clientes provoca grandes pérdidas en este tipo de compafiias y se realizan numerosos
estudios de retencion de clientes. Se destacan, ademas, la aplicacion de este algoritmo en
deteccién de comportamiento de compras para el &mbito del e-commerce, teniendo como

objetivo la fidelidad de los clientes [3].

3.4 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son un tipo de algoritmo del area de
Inteligencia Artificial donde se modela el comportamiento del cerebro. Las neuronas son
unidades interconectadas que poseen un peso numérico, y cada una recibe un nimero de
valores de entrada, se procesa y produce distintos valores de salida. Las entradas y las
respuestas pueden provenir o servir de entrada a otra unidad [11, 18, 32, 19, 20, 21]. El

resultado del modelo es una clasificacién categérica.
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Tomando el mismo ejemplo de la entidad bancaria, este modelo puede ser utilizado
previamente entrenado con los datos historicos. Los clientes de los cuales se desea conocer si
dejarén, o no, la entidad son la entrada al modelo previamente entrenado y la salida es una

clasificacion de su posible comportamiento.

3.4.1. Ventajas
Un modelo de RNA correctamente entrenado, logra tener buenos resultados de
clasificacion [33].

3.4.2. Desventajas

Es necesario establecer su arquitectura de la red y la tasa de aprendizaje, aunque ain
definida, no existen garantias de que converja a una solucion aceptable. Estos parametros
afectan directamente el tiempo de entrenamiento, el rendimiento y la tasa de convergencia de
la red neuronal. [28,33]. Se dificulta la interpretacion de los resultados debido a que no
contiene mas que un conjunto de pesos para la red, dificultando ver las relaciones en el

modelo y por qué son validas [34].

3.4.3. Recomendacion de uso

El Perceptron (red de 3 capas) es el algoritmo mas conocido de RNA con aprendizaje
supervisado. EI mismo podria ayudar a predecir si un cliente puede irse, 0 no, basandonos en
sus caracteristicas de comportamiento (variables de entrada), y contando con los datos
historicos del comportamiento de los clientes, se puede entrenar la red para

prediccion/clasificacion de nuevos casos [33].

3.5. NAIVE BAYES

Este algoritmo calcula la probabilidad condicional entre atributos de entrada y de
prediccion y supone que las relaciones de dependencias entre los atributos del conjunto de
datos son condicionalmente independientes entre si dado un atributo clase o target [41]. De
esta manera, se suele utilizar cuando se desea estimar la probabilidad de que ocurra un
suceso determinado [11, 42, 9, 10, 21].
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3.5.1. Ventajas

Es menos complejo que otros algoritmos, resultando Util para generar rapidamente
modelos de mineria de datos, para descubrir relaciones entre columnas de entrada y
columnas de prediccion [9]. So6lo se requiere de una pequefia cantidad de datos de
entrenamiento para estimar los parametros necesarios para la clasificacion [8]. Es muy
eficiente, tiene buen manejo del ruido (outliers) en los datos de entrada y es robusto a
atributos irrelevantes [8].

3.5.2. Desventajas

Cuenta con la limitacion de suponer la independencia condicional de todas sus variables
predictivas, ya que este hecho es relativamente infrecuente. En algunas ocasiones o
problemas complejos esto puede hacer disminuir el rendimiento del algoritmo. Asimismo, la

redundancia en los atributos puede causar problemas [43].

3.5.3. Recomendacion de uso

Este algoritmo de clasificacion es Util cuando se quiere identificar las caracteristicas o
factores de mayor incidencia sobre un determinado resultado de un problema [44]. En
nuestro analisis, el algoritmo podria aplicarse para ponderar las caracteristicas mas
significativas que presentan los clientes con tendencia a darse de baja, focalizando las
acciones en minimizar esta situacion de riesgo. Asimismo, podria utilizarse combinado con
los arboles de decision, para ponderar los resultados de las reglas descubiertas [44]. Otra de
las aplicaciones de interés de este algoritmo es en la clasificacion de textos, concretamente

para el filtrado de spam [45].

3.6 REGLAS DE ASOCIACION

Las reglas de asociacion encuentran relaciones de interés entre los valores de los
atributos en una base de datos [35, 36]. Su objetivo se centra en identificar patrones de
asociacion de items que aparecen juntos en un determinado conjunto de datos, representando
esas asociaciones de dependencia mediante reglas. A través de éstas es posible conocer la
probabilidad de que la ocurrencia de un conjunto de items implique la ocurrencia de otro
conjunto de items [35, 36].

Las reglas de asociacion reflejan, mediante un umbral indicador de soporte y confianza

[35], la validez, certeza y utilidad de las mismas para el descubrimiento de relaciones
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interesantes en grandes conjuntos de datos [4, 37, 18, 20]. A pesar de que constituyen una
forma de aprendizaje no supervisado, en [48] se menciona la existencia de investigaciones
proponiendo el uso de reglas de asociacion para resolver problemas de clasificacion.

Cabe destacar, que existe una clasificacion llamada Patrones Secuenciales. En ella se
enmarcan las reglas de asociacion secuenciales, que se usan para determinar patrones
secuenciales en los datos. Se basan en secuencias temporales de acciones y difieren de las
reglas de asociacion en que las relaciones entre los datos son temporales [4, 39].

3.6.1. Ventajas

El resultado del algoritmo en forma de reglas es de facil entendimiento y ayuda a la
toma de decisiones del negocio. Siempre tratan de buscar muchas reglas, cada una de las
cuales puede tener una conclusion diferente, a diferencia de otros algoritmos que generan
reglas con una anica conclusion. La légica del algoritmo es sencilla, no requiere de un

equipo con mucha experiencia [37, 18, 20, 38].

3.6.2. Desventajas

Tratan de encontrar patrones en un espacio de busqueda potencialmente muy amplio y,
por tanto, pueden necesitar mucho mas tiempo de ejecucion que otros algoritmos como
arboles de decision [4, 39, 38].

3.6.3. Recomendacion de uso

Se utiliza regularmente para obtener informacién acerca de la compra de productos que
realizan los clientes en los supermercados, tarea conocida como ‘“analisis de canasta de
compra” o Market Basket Analysis [40]. Mediante el uso de reglas de asociacion, podrian
detectarse diferentes relaciones de dependencia entre los clientes y aplicar acciones de

seguimiento sobre agquellos que poseen mayor tendencia a la fuga [38].

3.7. SNA

El Analisis de Redes Sociales (Social Network Analysis, SNA), emerge como una
técnica clave del nuevo paradigma de la sociologia moderna, ciencias de la informacion,
comunicacion y ciencias politicas, entre otras. Es utilizado para observar las relaciones
sociales en términos de la teoria de redes. Permite reconocer las relaciones entre la gente

para plasmarlas en un mapa que facilite la identificacién del flujo de conocimiento: de quién
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toma la gente informacion y conocimiento, con quiénes lo comparten o quién conoce a
quién; a diferencia de los organigramas que so6lo muestren relaciones formales [46, 47].
Teniendo en cuenta la clasificacion de una determinada poblacion con técnicas de

SNA, es posible disefiar estrategias activas para aquellos que no sélo tienen una mayor
predisposicion a darse de baja sino, ademas, los que podrian ser arrastrados por los primeros,
por el contagio que cualquier tipologia de red puede tener [47].

Técnicas de aprendizaje automatico como arboles de decision, Naive Bayes, redes
neuronales y algoritmos genéticos, a menudo se utilizan para construir modelos de
prediccion de churn en SNA [49].

3.7.1. Ventajas
Permite a los investigadores recoger datos cualitativos y preguntas de aclaracion

mientras que la red de datos se traza [47].

3.7.2. Desventajas
Por su incipiente aparicién, muchos investigadores cuentan con ciertos reparos a la hora
de realizar andlisis mediante esta técnica. De igual manera, no existe por el momento

demasiados articulos destinados a fin de poder conocer méas de esta técnica [47].

3.7.3. Recomendacion de uso

Tal y como se mencionaba en parrafos anteriores, esta técnica es Gtil para medir el
Churn desde el punto de vista de la propagacion, es decir, la sefial que podria transmitir
cierto cliente que se da de baja en una compafiia influenciando sobre otros. Es importante
también destacar que su aplicacion se recomienda para mejorar la efectividad de los canales
de comunicacion formal e informal dentro del marco de una organizacion, asi como también

para visualizar las relaciones y personas mas influyentes [46,47]

4 TABLA COMPARATIVA DE ALGORITMOS
Se procede a comparar los siguientes algoritmos mediante diferentes valores descriptos
a continuacion.
En primer lugar se toman cada uno de los algoritmos descriptos comparandolos
mediante su tipo de Algoritmo y Resultado del Algoritmo (Tabla 1). En un primer

agrupamiento se identifican los algoritmos del tipo “Estadisticos” como los de Regresion
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Logistica y Naive Bayes. Un segundo agrupamiento considera a los algoritmos SVM, RNA
y SNA como del tipo IA (Inteligencia Artificial). En tercer lugar se establece el
agrupamiento denominado de clasificacion, tomando a los algoritmos Naive Bayes, Arboles
de Decision y SNA. Un cuarto y Gltimo agrupamiento, denominado de Asociacion, incluye
al algoritmo Reglas de Asociacion.

Como segunda tabla (Tabla 2) podemos encontrar un agrupamiento por 3 variables.
La primera es la recomendacién de experiencia del equipo, debido principalmente a la
dificultad del algoritmo para ser aplicado. La segunda tiene en cuenta el grado de
informacién extra que provee cada algoritmo para el entendimiento del Negocio. Como
tercera y Ultima variable, el tipo de datos de entrada que necesita cada algoritmo. De esta
manera, se puede observar que la Regresién Logistica, SVM y RNA tienen como
requerimiento el tipo de dato de entrada numérico, distinto a los algoritmos de Reglas de

Asociacion, Arboles de Decision y SNA que no tienen restricciones.

Tabla 1. Agrupamiento por Tipo y Resultado.

Tipo de )
) Resultado del Algoritmo
Algoritmo
Regresion o Formula para calcular una
o Estadistico -
Logistica probabilidad
) Estadistico Arbol de ponderacion de
Naive Bayes L L
/ Clasificacion | dependencias significativas
Formula para calcular una
SVM 1A -
probabilidad
Funcién con el valor de salida
RNA IA de la neurona, en base al estado de
activacion de la misma.
1A / Arbol/Grafo de la estructura de
SNA I
Clasificacion la Red
Reglas con una Unica
Arboles de Clasificaci | conclusion (atributo clase o target),
Decision on expresadas mediante un arbol
descriptivo. (Gréfico)
Reglas de Asociacio Reglas  con  conclusiones
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Tipo de ]
. Resultado del Algoritmo
Algoritmo

Asociacion n diferentes, por asociacion de

atributos

Tabla 2. Agrupamiento por Tipo de entrada, informacion extra que brinde para el negocio y experiencia
recomendable del equipo.

] Brinda datos _
Experie Tipos de
] extra para
ncia del Datos de
) entender el
equipo ) entrada
Negocio
Regresion o
. Alta Sl numericos
Logistica
SVM Alta NO numMericos
RNA Media NO numericos
Naive Bayes Media Sl discretos
Reglas de ]
o Baja Sl todos
Asociacion
Arboles  de )
L Baja Sl todos
Decision
SNA Baja Sl todos

5 CONCLUSIONES

Las empresas necesitan analizar diferentes indicadores que los ayuden a tomar
decisiones a mediano y largo plazo con el fin de implementar estrategias que mejoren su
eficiencia y su posicionamiento en el mercado.

La mineria de datos es fundamental para proporcionar el conocimiento de
poblaciones enteras de datos basandose en el analisis de los mismos e historicos.
Relacionada a la tecnologia, se encuentra en el &mbito de la programacién asociandose con
los algoritmos a implementar.

Entre las distintas estrategias de negocio de las compaifiias, la retencion de clientes es
una de ellas y las causas por las cuales éstos dejan de consumir los servicios son multiples.
No obstante, muchas empresas asumen la tasa de abandono como una condicion normal del

negocio y sus esfuerzos se enfocan en la captacion continua de nuevos clientes, sin
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considerar que esto tarde o temprano es mas costoso que tratar de conservar los clientes
existentes. En ese sentido, los esfuerzos deben enfocase en seleccionar y retener a los
clientes adecuados e incrementar el valor de éstos.

La segmentacion de los clientes que abandonan la empresa permite generar alertas de
los clientes propensos al Churn. Asimismo con procesos adecuados y algoritmos mineria de
datos es posible detectar qué clientes entran en la fase previa del abandono y analizar sus
causas y factores significativos.

Considerando lo planteado, se ha detectado la necesidad de considerar oportuna una
comparacion de los diferentes algoritmos existentes para aplicar al concepto mencionado de
Churn Analysis, sirviendo asi de guia recopiladora para poder encarar futuras
investigaciones a fin de facilitar su posterior aplicacion dependiendo el caso.

Con esta finalidad, se presenta un analisis comparativo de distintos algoritmos de
mineria de datos que pueden ser de aplicacion al analisis del Churn, a efectos de identificar
cuél se comporta mejor para predecir la fuga o abandono de clientes, basandonos en un
conjunto de factores de relevancia. Esta comparacion resulta de gran utilidad para el
entendimiento conceptual de cada uno, pudiendo asi contar con una base sélida a la hora de
su eleccién e implementacion.

Acorde a lo expuesto, como futuras lineas de desarrollo se propone seleccionar
campos especificos de aplicacion e implementar cada uno de los algoritmos propuestos, a fin
de analizar y medir la capacidad predictiva de los mismos. La informacion entregada por
cada algoritmo servird de aporte para que las empresas puedan aplicar anticipadamente
acciones de retencion, permitiéndoles reducir los costos de retencion, disminuir la tasa de
abandono, focalizar los esfuerzos de marketing y mejorar la comunicacion con sus clientes.

Asimismo, se propone establecer un conjunto de caracteristicas y factores que
permitan clasificar distintos proyectos de Churn, asociandole el/los algoritmo/s mas

apropiado/s segun los resultados obtenidos.
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