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RESUMEN

La existencia de una empresa esta justificada por sus clientes, quienes son
considerados como los activos mas importantes. Ante mercados mas competitivos y
donde las necesidades de los clientes son cada vez mas exigentes, las empresas
buscan eficiencia en el uso y el analisis de datos. El estudio sobre el comportamiento
del cliente, particularmente su desercién, se ha convertido en una necesidad
imperante dentro del &mbito empresarial. En la presenta investigacion se presenta
modelos estadisticos predictivos para la desercién de clientes y un andlisis de las
estrategias de retencion de una administradora de fondos. Los modelos estadisticos
usados son arboles de decision, bosques aleatorios y regresion logistica con el fin de
elegir las reglas de decision para caracterizar a los clientes desertores. Dentro del
evaluacion se encontrd que la empresa tiene ineficiencia en el manejo de datos y los
clientes desertores son mas jovenes que los clientes no desertores. Los mas
propensos a desertar son las personas que usan medio de pago tarjetas de crédito,
saldos en sus cuentas menores a $80, como también los clientes que trabajan de
forma independiente. Al usar esta informacién mejorar el sistema de aporte que la

empresa maneja y reforzar al grupo que se debe aplicar las estrategias de retencion.

Palabras Clave: Administradora de Fondos, Mineria de datos, Desercion



ABSTRACT

The existence of a company is justified by its customers, who are considered the
most important assets. Faced with more competitive markets and where the needs of
customers are increasingly demanding, companies seek efficiency in the use and
analysis of data. The study of customer behavior, particularly attrition, has become a
prevailing need within the business environment. This research presents predictive
statistical models for customer churn and an analysis of the retention strategies of a
fund manager. The statistical models used are decision trees, random forests and
logistic regression in order to choose the decision rules to characterize the customer
churn. Within the evaluation it was found that the company has inefficiency in the
handling of data and the churns are younger than the non-churn clients. The most
likely to defect are people who use credit cards, balances in their accounts under $
80, as well as clients who work independently. By using this information improve the
contribution system that the company manages and reinforce the group that retention
strategies should be applied.

Keywords: Fund Manager, Data Mining, Churn
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

La existencia de una empresa esta justificada por sus clientes, quienes son
considerados como los activos mas importantes. Las areas de servicio al cliente,
marketing y comercial deben tener una retroalimentacion de la interaccion con sus
clientes, es fundamental monitorear constantemente la relacién que mantiene el cliente
con la empresa, para implementar politicas que satisfagan a los clientes y otorguen
valor agregado a la compafiia. Por las razones expuestas, los estudios sobre el
comportamiento del cliente, particularmente su desercién, se ha convertido en una

necesidad imperante dentro del &mbito empresarial.

El analisis de desercion de clientes consiste en definir de un periodo a otro el nimero
de clientes que pueden desvincularse con la compafiia (Fabbro, Deroche, Basso, &
Pollo-Cattaneo, 2019), es decir se les denomina desertores a los clientes que rompen
con la empresa por motivos que varian segun el servicio o producto. Esta investigacion
analiza los clientes de una administradora de fondos ecuatoriana (AFE), esta ofrece
productos financieros con tasas de rentabilidad acorde a los plazos estimados por los
clientes. Se conoce que las estrategias empleadas por AFE para el monitoreo y
retencién de clientes son campafias telefonicas realizadas por los oficiales de cuentas,
estas no demuestran un impacto en la reduccién de clientes inactivos, ademas, su

analisis de informacion de desercién no es el éptimo.

Se analiza a los afiliados de AFE por medio de modelos estadisticos que se usan para
la identificacion de los clientes desertores. Se utilizard herramientas de inteligencia
empresarial como es mineria de datos, util dentro de la empresa por la amplitud
estadistica como el analisis de probabilidades y modelos de prediccion. Los modelos
propuestos en la investigacion son arbol de decisibn (CART), arboles aleatoriosy
regresion logistica; estas son las técnicas mas usadas por diferentes autores para la

prediccion de desercion de clientes.

En el presente capitulo se detalla los objetivos generales y especificos, descripcion del

problema vy la revision de literatura que abarca los temas explicados en esta seccion.
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En el capitulo 2 se explicara el analisis estadistico como también el tratamiento de los
datos para cumplir los objetivos propuestos. El capitulo 3 se detalla los resultados
obtenidos de los andlisis descriptivos y modelos estadisticos, para terminar con el

capitulo 4 donde se detalla las conclusiones y recomendaciones de la investigacion.

1.1 Descripcion del problema

La administradora de fondos ecuatoriana (AFE) al igual que otras empresas del sector,
mantiene politicas de retencion y fidelizacion de clientes. EI departamento de
Administracion de cuentas se encarga de la recaudacion, fidelizacion, mantenimiento y
retencién de clientes. Estas actividades se ejecutan mediante camparfas telefénicas

dirigidas a clientes activos, inactivos y cesantes.

En un estudio realizado por uno de los colaboradores de la AFE encargado
de los analisis de datos afirma que, la gestion de los Oficiales de cuentas es
deficiente y poco efectivas para la reduccion de clientes desertores, ya que, aquellos no
avanzan a cubrir mas del 50% de la base asignada. También menciona que las
estadisticas aplicadas para el analisis de desercibn no usan técnicas
estadisticas predictivas ni realizan una busqueda mas profunda de informacion que

permitan focalizar de mejor manera tales camparias telefénicas.

La jefatura del departamento administracion de cuentas de la AFE revela que el andlisis
de desercion lo realiza mediante un modelo de evolucion del cotizante, donde el
promedio mensual de cierre es de 75000 cotizantes. Conjuntamente, considera que
las politicas de retencion vy fidelizacion deben ser innovadas. En otra entrevista con la
jefatura del departamento comercial, se menciond que, la facilidad de contactar a los
clientes como otro de los problemas de la AFE, si un cliente envia sefiales de deserciéon
y el asesor de ventas no anoto correctamente el nimero telefonico del cliente pues se

complica la comunicacion entre las partes.

Debido a lo expuesto, se identifica una gestion ineficiente en el manejo del volumen de
informacion con los clientes desertores. Al no realizar un estudio del comportamiento

de abandono de clientes, modelos predictivos que permitan realizar reglas de



segmentacion, la empresa falla enla aplicacion de estrategias de retencion vy

fidelizacién no 6ptimas, las cuales deben ser innovadas.

1.2 Justificacion del problema

Durante afios, AFE es una de las pioneras en el mercado de las administradoras de
fondos, crean una marca presente en 12 provincias del pais con mas de miles de
clientes que confian su dinero e invierten en la empresa. Esta confianza se

consolida por medio de los puntos de contacto con el cliente en la venta y post venta.

El andlisis de desercién de clientes identifica caracteristicas de los posibles clientes
gue desean desligarse de la empresa. La importancia de la identificacién y prediccion
de los clientes desertores conlleva a un analisis interno de los procesos de

acompafnamiento del cliente.

La experiencia de AFE en el comportamiento de los nuevos clientes demuestra que la
desercion ocurre en diferentes momentos, al principio de la venta, y en medio del plazo
acordado del producto financiero.

Los oficiales de cuenta soOlo reciben un detalle de los clientes
desertores (reportes mensuales con informacién especifica no estadistica), con el
modelo de prediccion se distribuiria con mayor eficiencia las estrategias empleadas por

los oficiales de cuentas para prevenir que el cliente decida desligarse de la empresa.

Los modelos de mineria de datos propuestos en la investigacion sirven para establecer
reglas de segmentacién de los clientes, identificado el perfil se determina si dada
ciertas caracteristicas el individuo permanece o no enlaempresa, mejorando las
estrategias de retencion de la empresa. El poder estadistico de la mineria de datos
permite la eficienciacon los datos y prediccion;la implementacion de los
modelos estadisticos para uso de AFE beneficia la informacion presentada en los

informes internos.
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1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General

Proponer un modelo de prediccion de desercion de clientes mediante técnica de
mineria de datos, con el fin de mejorar la toma de decisiones de estrategias de

retencion y fidelizacion.
1.3.2 Objetivos Especificos

1. Identificar las caracteristicas relevantes de los clientes desertores y no
desertores mediante un andlisis historico descriptivo de sus transacciones
comerciales.

2. Aplicar modelos de prediccion de desercion de clientes mediante técnicas de
arbol de decision, arboles aleatorios y regresion logistica para estimar cuales
son aquellos clientes con alta propensiéon de abandono de la empresa.

3. Evaluar los rendimientos de los modelos predictivos usando la Curva
Caracteristica de Funcionamiento (AUC) para sugerir un modelo estadistico

adecuado
1.4 Marco tedérico

Esta seccion comienza con las definiciones generales de términos claves como:
Retencion de clientes y clientes desertores, ademas se detalla su importancia y uso
dentro del ambito empresarial. Luego se menciona la utilidad de la mineria de datos en
la toma de decisiones de las empresas y su aplicacion en modelos predictivos de
clientes desertores dentro varias industrias. Finalmente se hace referencia a estudios
realizados sobre modelos de desercidbn de clientes usando mineria de datos,

particularmente en el sector bancario.
1.4.1 Retencién de clientes

La retencion de clientes consiste en mantener la relacién comercial construida
entre un proveedor y un cliente (Gerpott, Rams, & Schi, 2001). La retencion de
clientes es el primer método eficaz para la supervivencia y el crecimiento de
instituciones financieras como la banca, de hecho, est4 por encima de otros
factores claves como el enfoque en tecnologia, el enfoque en segmentos
especificos del mercado y el enfoque en productividad y eficiencia (Chitra &
Subashini, 2011).

11



14.2

143

Existen varias investigaciones que detallan la importancia de estudiar el
comportamiento del cliente para terminar las estrategias de retencién. Por
ejemplo, un estudio demuestra que que atraer nuevos clientes es mas costoso
gue retener antiguos clientes (Bong-Horng et al., 2007). Por otro lado, otra
investigacion indica que incrementar el ratio de retencion de clientes un 5% hace
gue la empresa aumente sus ganancia de un 25% a un 85% (Feinberg & Trotter,
2001). Particularmente, dentro del sector bancario, se alude que el incremento
de 1% del ratio de retencion de clientes podria aumentar las ganancias de la
banca (Van den Poel & Lariviere, 2004).

Clientes desertores

La definicion de clientes desertores varia segun el campo de aplicacion al que se
realiza el estudio. En la industria de telecomunicaciones, un cliente desertor
puede ser un término usado para determinar la rotacion de clientes de una
empresa a otra empresa competidora (Junxiang, 2002). En el caso de
compainiias de internet, también puede ser definido como la propensiéon de los
clientes a dejar de hacer negocios con la empresa en un determinado periodo de
tiempo (Guangli, Lingling , Xingsen , & Yong , 2006). Dentro del sector bancario,
un cliente desertor es aquel que cierra todas sus cuentas bancarias y cesa los

negocios con el banco en estudio (Chitra & Subashini, 2011).

Modelos de prediccion de clientes desertores aplicando mineria de datos

En un mundo globalizado y competitivo la aplicacion de mineria de datos para el
manejo de grandes volumenes de informacion se ha convertido en una
herramienta importante para mejorar la toma de decisiones. La mineria de datos
mantiene procesos y algoritmos que permiten a las empresas extraer
conocimiento relevante que esta oculto dentro de los datos corporativos, con el
fin de extender y mejorar la comprension del negocio, mediante la utilizacion de
sofisticados algoritmos de busqueda de datos estadisticos (Oyeniyi & Adeyemo ,
2015).

Se han realizado varios estudios sobre modelos la desercion futura de los

clientes mediante el uso de mineria de datos, la finalidad de estos es identificar
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las sefiales de abandono temprano y reconocer a los usuarios que tienen una
alta propension de irse voluntariamente. Las técnicas de mineria de datos que
han sido aplicadas en este tipo de modelos son: Arboles de decision, redes
neuronales, reglas de asociacion, regresion logistica, arboles aleatorios y SVM
(support vector machines). Tales investigaciones se han realizado en diferentes
sectores como: Telecomunicacion, comercial minorista, bancario, entre otros. A
continuacion, se presenta una breve revision literaria de estudios realizados en

banca.
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Tabla 1.1 Revisién de Literatura

AUTOR INDUSTRIA METODOLOGIA DATOS
Se uso registro de
\Wouter Buckinx & DirkVa Bienes de Regresion logistica, 15838{1 clientes que presentan
n den Poel (2005) consumo Redes neuronalv_as y [movimientos de compras
minorista bosques aleatorios |desde abril del 2000 a enero
del 2001.
Datos de clientes de un banco
finlandés. Los datos
e - disponibles se  recopilaron
Teemu Mutanen (2006) Banca Regresion Logistica desde el periodo de diciembre
de 2001 hasta septiembre de
2005 (115000 datos)
Modelos de MLP, LR,

Dudyala Anil Kumar and 5 arbol de decision, RF, |14.814 datos  de uqs8t31a2nco
\/. Ravi (2008) anca RBF, SVM y SMOTE. atinoamericano, no
' La clasificacion de  |desertores y 1002 desertores.

CART.
Datos de registros
. . transaccionales de mas de
Yaya Xie et al. (2009) Banca Bosques aleatorios 0000 clientes, tiempo de
recoleccion no especificado.
Tarjeta de Regresion logistica y 997  cuentas de  banco

Guangli Nie et al. (2011)

créditos/Banca

arbol de decision

comercial de china en el afio
2006.

K. Chitra

Consideraron el
comportamiento de los ultimos
3 meses de transaccion de los

& B.Subashini (2011) Banca CART clientes activos del banco
en estudio, teniendoen cuenta
1000 registros.
1484 el ndamero de clientes
U. DeviPrasad & Banca Arbol de decisién Sﬁ Bir:ico%c')\lzzog arlngielg_dlflgg
S. Madhavi (2012) CART yC-5 P . '
cuentas activas y 311
inactivas
] Datos de registros
Md. Rafiqul islam and| Banca comercial Arbol de decisién  ftransaccionales de clientes,
Md. Ahsan Habib (2015) minorista podado durante un  periodo de
obtuvieron 18 meses.
o Los datos utilizados en la
. Regresiéon General Red| S
Davoud Gholamiangona : investigacion son de un banco
Banca Neuronal, Naive Bayes,

ba et al. (2019)

MLP, SVM, RBF NN)

irani, 860 datos entre febrero
de 2013 y junio de 2013.

Elaborado por: Autores
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CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

En esta seccion se detalla el proceso a seguir para cumplir cada uno de los objetivos
del estudio. Para la identificacion de clientes desertores se usaron dos tipos de
investigacion cualitativa y cuantitativa. Dentro de la investigacion cualitativa se
aplicaron entrevistas a profundidad, la ventaja de esta técnica radica en los beneficios
de crear un ambiente libre donde el dialoga fluye y se aborda varios temas (Rodrigues,
Hoffmann, Mackedanz, & Hoffmann, 2011). Se entrevistaron a los responsables de las
areas de administradora de cuentas, marketing y de innovacién, con el fin de
comprender mejor el negocio.

La parte cuantitativa de este estudio parte de la preparaciéon de la data, luego se
ejecutan los modelos de prediccion usando técnicas de mineria de datos y finalmente
se evalta el rendimiento de los modelos. Para la prediccion de segmentacion de
posibles clientes desertores se eligio el modelo que tenga el mejor rendimiento con
respecto a los datos, se evalué por medio de la Curva Caracteristica de
Funcionamiento (AUC). Asi mismo, el programa estadistico en el cual se usé para el
proceso de analisis cuantitativo fue R Studio.

A continuacion, se ilustra en un diagrama la metodologia usada en el proyecto.

llustracién 2.1 Disefio de la metodologia

—_—

Elaborado por: Autores



2.1.1 Mineria de datos

La técnica de mineria de datos consiste en la seleccion, limpieza, transformacion
y reduccion de la data, ademas de la interpretacion, evaluacion y desarrollo de
modelos para el apoyo de decisiones, teniendo como objetivo extraer
informacion util de los datos (Kantardzie, 2003). Por tal motivo, las técnicas de
mineria de datos contienen un potencial de poder predictivo elevado, debido a
su capacidad de analizar grandes volumenes de informacién y su habil
busqueda de patrones y relaciones sistematicas a través de métodos de

aprendizaje, inteligencia artificial y estadistica.

2.2 Descripcion de los datos

La base de datos usada en este estudio contiene 105353 registros de clientes
pertenecientes a la AFE, donde se detallan atributos sociodemograficos del
cotizante y del asesor, también contiene variables de comportamiento del cliente,
y variables que describen la empresa donde trabaja el cotizante, dando un total
de 90 atributos. Sin embargo, se eliminaron atributos como el nombre del cliente,
del asesor, del oficial de cuentas, fecha de nacimiento, fecha de ingreso, cédigo
del asesor, entre otras variables que no afectan a la prediccién de desercion del
cliente, quedando con un total de 20 atributos. La literatura sugiere usar
variables sociodemograficas y de comportamiento del cliente para la ejecucion
del modelo de prediccion. Para comprobar la utilidad de estas variables se
usaron estadisticas descriptivas y ademas la experiencia de expertos.
(Aun falta profe como no término de limpiar la data no he realizado correlaciones
para ver si puedo incluir las variables sociodemograficas del oficial de cuentas,
sin embargo, igual lo redacto por si acaso)
Finalmente se agruparon los siguientes grupos de variables:
e Variables sociodemograficas del cliente: Estos atributos caracterizan al
cliente segun su edad, género, provincia e ingreso percibido.
e Variables de comportamiento del cliente: Estos atributos capturan el
comportamiento transaccional del cliente segin el monto de depdsito, el
tipo de deposito, el saldo actual del fondo, el sistema de aporte, las

transacciones de los uUltimos 12 meses.
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2.3 Preparacion de los datos

Siguiendo articulos referenciales como (Oyeniyi et al., 2015; Chih-Fong et al.,
2010; Kaur et al., 2013), el tratamiento de la data se baso en la eliminacién de
valores faltantes, transformacion y estandarizacion de las variables y el balanceo

del nimero de observaciones y la definicién del periodo de estudio
2.3.1 Valores faltantes

Esta parte del tratamiento consiste identificar aquellas variables con muchos
valores ausentes, luego segun sea conveniente se procede a eliminarlas o a

llenar esos casilleros vacios con promedios 0 modas.
2.3.2 Transformacion de las variables

En la base de datas hay variables categéricas como tipo de monto, parroquia,

entre otras, por tal motivo, tales variables se las transforman a nimeros.
2.3.3 Estandarizacion de las variables

Con el fin de mejorar el funcionamiento de los algoritmos usados en este
estudio, se empled la técnica de estandarizacion por el método de MinMax el
cual fue recomendado por expertos en el analisis de los datos de AFE dado que

facilita la comparacion de variables con distintas unidades de medida.
2.3.4 Balanceo de datos

Dentro de la data, el porcentaje de clientes inactivos asciende al 16% y el 84%
son clientes activos, claramente existe un problema de datos desbalanceados.
Pocos estudios sobre desercion de cliente le dan importancia a la identificacion
de data desbalanceada, segun la literatura revisada, la técnica de balanceo de
datos mas usada es SMOTE, esta consiste en un sobre-muestreo sin remplazo a
la clase minorista (clientes inactivos), creando muestras sintéticas, de tal manera
gue se logre ampliar la regién de datos que corresponde a muestras minoristas
(Chawla et al, 2004).

2.3.5 Periodo de estudio seleccionado

La base de datos captura movimiento transaccional desde octubre del 2018
hasta octubre del 2019, para este tipo de estudios generalmente se analiza el

comportamiento del cliente dentro de 12, 6 o 3 meses. El periodo de estudio que
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se seleccion6 fue de tres meses, debido a que, hay clientes que desertaron
desde octubre, entonces trabajando bajo el supuesto de que el 50% de la data
hayan abandonado la empresa desde octubre, entonces el modelo no podra
captar el comportamiento del cliente antes de la rotacion de manera adecuada,
esta situacion de la data se asemeja a (Prasad & Madhavi, 2012), tomando la
solucion que ellos optaron, se procedido a elegir los ultimos tres meses de
actividad antes de que el cliente se retire, es decir, que el periodo de tiempo

difiere por cotizante.
2.3.6 Datos de entrenamiento y datos de prueba

Tomando en cuenta estudios de (Kaur, Singh, & Sharma, 2013; Oyeniyi &
Adeyemo, 2015; Olle & Cai, 2014) la data de entrenamiento corresponde a un
70% y el 30% a la data de prueba.

2.4 Modelos de prediccién
2.4.1 Arbol de decision

La técnica de arbol de decision es un método no paramétrico, lo cual permite
saltarse supuestos distribucionales, ademas es capaz de detectar interacciones
y modelar relaciones no lineales. Esta técnica consiste en otorgar resultados de
distintas combinaciones de decisiones y eventos mediante particiones recursivas
que usan reglas de clasificacion. El algoritmo, Arbol de Clasificacion y Regresion
(CART), genera un arbol de decisiéon binario segun una funcién de atributo Unico,
utilizando el indice de Gini para determinar las mejor division, este método es
muy recomendado por (Chitra et al., 2011; Prasad & Madhavi et al., 2012;
Guangli et al., 2006; Kaur et al., 2013), debido a que, CART no usa regla de
detencion, es decir el arbol crece y luego se poda, garantizando que no se

pasen por alto patrones importantes al detenerse demasiado pronto
2.4.2 Arboles Aleatorios

Es un método ensamblador cuyo fin es buscar el modelo de prediccion optimo
de un conjunto de grupo de clasificadores (arboles de decisién), un modelo que
mantenga un balance entre su error de prediccién y su varianza. La ventaja de
este método es la creacion de arboles de forma aleatorios usando los conjuntos
de entrenamiento, como también las valoraciones que da los arboles a cada una

de las variables (Buckinx & Van den Poel, 2005). Como clasificar base el modelo
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realiza en cada nodo se selecciona un subconjunto aleatorio dando asi la mejor

seleccion de division para ese nodo (Burez & Van den Poel, 2009).
2.4.3 Regresion logistica

Es un tipo de algoritmo estadistico, cuyo objetivo es modelar la probabilidad de
un suceso de una variable dependiente en funcidn de otras variables explicativas
o predictores, cabe recalcar que para la construccion de este modelo tampoco
se realizan supuestos sobre la distribucion de probabilidad de las variables. La
regresion logistica es considerada por (Shyug Lee et al., 2004) como un
poderoso algoritmo, debido a que, se puede identificar la significancia de las
variables explicativas, por tal motivo autores como (Guangli et al., 2006; Van den
Poel et al., 2004), han optado por usar es técnica de mineria de datos para sus

estudios sobre desercion del cliente.

2.4.4 Evaluacién de los modelos

En esta seccion se procede a identificar el modelo con mejor acierto en la
prediccién de desercion de cliente. Debido a las referencias de (Kumar et al.,
2008; Islam et al., 2015), para evaluar los modelos propuestos se usa el método
de area bajo la curva caracteristica de funcionamiento del receptor (AUC-ROC).
(AUC-ROC) es un grafico donde en el eje “y” se situan los puntos de verdaderos
positivos (sensibilidad) y en el eje “x” los falsos positivos (1- especificidad), con
esto mencionado, cuanto mas se aproxime una curva ROC hacia arriba y hacia

la izquierda del plano, entonces més alta es la exactitud del modelo.
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CAPITULO 3

3. RESULTADOS Y ANALISIS

En esta seccibn se comentan las estadisticas descriptivas de las variables
sociodemograficas y de comportamiento de los clientes, luego se presentan los
resultados de cada uno de los modelos ejecutados y finalmente se evalla cual modelo

tiene un mejor rendimiento para este caso de estudio.
3.1 Andlisis descriptivo

La base de datos presenta 39 997 observaciones en un periodo de un afio, se
divide la muestra en 10% clientes desertores y 90% clientes no desertores. En esta
seccion se analizo las variables antes de balancear de los datos.

La distribucion de los clientes desertores y no desertores se dividieron la edad en
clases con rangos de 6 afios, donde los valores de edad se encuentran entren 2-92
afios obteniendo 17 clases. La edad promedio de los clientes desertores se
encuentran entre 32 - 37 afios, mientras que la edad promedio de los clientes
fieles esta 38 - 44 afios. Como se puede ver en la ilustracion de la grafica de
distribucion:

llustracion 3.1 Distribucién estado y edad

Edad de clientes

M Desertor mNo Desertor

25%

20%

15%

10%

05% ‘

00% ‘ =

[20-26)[26 - 32)[32 - 38) [38 - 44) [44 - 50) [50 - 56) [56 - 62) [62 - 68) [68 - 74)[74 - 80)
Elaborado por: Autores

Como se ve en la ilustracion, la distribucién de la edad de los clientes desertores es

asimétrica
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En la muestra se obtuvo que existe mas mujeres afiliadas que hombre (60% y 40%
respectivamente), segun la clasificacion de los clientes: mujeres desertoras
representan el 59% y 41% son hombres; para los clientes no desertores las

mujeres representan 63% y 37% hombres. Como lo explica la ilustracion siguiente

llustracion 3.2 Género

Género por tipo de cliente

W Desertor M No Desertor

140.0%
120.0%
100.0%
80.0%
60.0%
40.0%

20.0%

0.0%
Femenino Masculino

Elaborado por: Autores

Los clientes leales trabajan en relacién de dependencia un 79% y 12% son
independientes, con respecto a la clasificacion los clientes desertores se
distribuyen en 93% relacion de dependencia y 7% independientes y los clientes no
desertores 87% son en relacion de dependencia y 13% independientes.

El tipo de sistema de aportaciones que usan los clientes son: cuenta de ahorro,
cuenta corriente, tarjeta de crédito, individual (depdsitos) y por rol de pagos. Siendo
cuenta de ahorro el método méas usado para las aportaciones para ambos grupos
(81% desertores y 86% no desertores) siendo el aporte individual es menos usado
de la muestra con un 0.04%.

Para las variables transaccionales se verifico su distribucién, como la variable
ingreso que se puede ver en la siguiente grafica. Su distribucién no es normal y
existe mayor dispersion por los datos extremos como son ingresos mensuales

mayores a $4000.
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llustracion 3.3 Distribucidn estado e ingresos

0.0020 4

0.00154

density

0.0010+

0.0005+

0.0000+

| IS 111 | | S |

0 2000 4000 6000
ingreso

Elaborado por: Autores

En la grafica se puede ver donde se encuentra los ingresos de los clientes, siendo el
color azul desertor y naranja no desertor. Los ingresos de los clientes desertores son

menores al de los clientes no desertores como se puede ver en la tabla siguiente.

Tabla 3.1 Ingreso Promedio de los clientes

Estado Cliente Promedio de ingreso
desertor $819.32
no desertor $988.23
Total general $971.80

Elaborado por: Autores

La variable saldo total representa la cantidad que el cliente tiene ahorrado en el
momento del corte de la data, se distribuye de forma asimétrica a la derecha como se
visualiza en la grafica, el grupo de clientes no desertores esta representado por el color
azul. Como se aprecia la distribucion de la variable se concentra muy cerca del cero, ya
que existen clientes con datos extremos siendo el maximo de $102 000. En promedio el

saldo de los clientes desertores es de $90.04 y los no desertores es de $782.41.
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llustracion 3.4 Distribucién estado y saldo actual
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Elaborado por: Autores

Otra variable de comportamiento del cliente es el total de depdsito que aporta
mensualmente; como las anteriores variables son se comporta como distribucién
normal y presenta valores extremos por lo cual la grafica se visualiza con asimetria a la
derecha. De color azul son los clientes desertores que en promedio depositan $30.51 y

los clientes no desertores $43.47.
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llustracion 3.5 Total de aportaciones de los clientes
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Elaborado por: Autores

3.2 Variables predictoras seleccionadas

Luego de la reduccibn de aquellas variables predictoras que estén altamente
correlacionadas y cuyas varianzas sean cercanas “0”, se termind escogiendo a 10

predictores, los cuales son detallados en las siguientes tablas.

Tabla 3.2 Variables predictoras seleccionadas

Variable Tipo de dato Descripcién

“Edad” Numérico Edad del cliente durante el periodo de
estudio.

“Ingreso” Numérico Ingreso monetario del cliente durante el
periodo de estudio.

“Prommonto” Numérico Promedio mensual de los dltimos tres
meses (varia segun cotizante).

“Prima” Numérico Prima del cliente durante el periodo de
estudio.

“Saldoactual’ Numérico Saldo del fondo horizonte del cliente

durante el periodo de estudio.

“Empresa” Independiente, Relacion de | Si el cliente trabaja en relacion de
dependencia (Nominal) dependencia o no.

“Categoriaempresa” EE, NOEE (Nominal) Si la empresa es estratégica o no,

“Provinciacliente” Nominal Provincia en la que el cliente reside

“Genero” Femenino, Masculino (Nominal) | Género del cliente.
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TCredito, Rol,
Cuentacorriente,
(Nominal)

Individual,
Cuentaahorro

“Sistemadeaporte” Forma de pago del cliente, ya sea,
mediante débito de Cuenta de ahorro,
corriente, rol, tarjeta de crédito o depdsito

de manera individual.

Elaborado por: Autores

3.3 Predicciéon de clientes desertores ejecutando un &rbol de decision,
algoritmo CART.

Tabla 3.3 Resultado de CART

Regla de decision Clase NUmero
predicha de casos

Saldoactual< $65.49 Desertores | 10176

Saldoactual >=$65.49, sistemadeaporte= Individual, Tcredito | Desertores | 2095

y Rol, y saldoactual<$870.66

Saldoactual >=$65.49, sistemadeaporte= Cuentacorriente y | Desertores | 599

Cuentaahorro, saldoactual<$143.83, y

empresa=Independientes

Saldoactual >=$65.49, sistemadeaporte= Cuentacorriente y | Desertores | 299

Cuentadeahorro, saldoactual>=$143.83,

empresa=Independientes, y categoriaempresa= Empresa

estratégica

Elaborado por: Autores

De acuerdo con las reglas de la Tabla #3.3 se puede observar que las variables mas
importantes para entender el comportamiento de clientes desertores son el saldo del
fondo que mantienen, el sistema de aporte, empresa y categoria de la empresa.

Si el saldo del fondo horizonte del cliente es menor a $65.49, entonces es probable que
deserten. Por otro lado, si tiene clientes que mantienen un saldo mayor o igual a $65.49
y menor a $870.66 y la forma de pago la hacen de manera individual, o descuento
mediante rol o de la tarjeta de crédito, entonces es probable que sus clientes se vayan
de la empresa. Si existen clientes que mantienen un saldo mayor o igual a $65.49 y
menor a $143.83, la forma de pago la hace mediante débito de su cuenta corriente o de
ahorro, y no trabajan en relacion de dependencia, entonces es probable que deserten.
Finalmente, si hay clientes que mantienen un saldo mayor o igual a $65.49 o a
$143.83, la forma de pago la hace mediante débito de su cuenta corriente o de ahorro,
no trabajan en relacion de dependencia, y la categoria de la empresa es estratégica,
entonces es probable que deserten.

También se puede identificar que es mas probable que deserten aquellos clientes con
un saldo del fondo menor a $65.49 que aquellos con fondos mayor o igual a $65.49,
segun los resultados de las estadisticas descriptivas, estos clientes con propensiéon de

alta propensién son los que recientemente han iniciado la vinculacion con la empresa.
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3.4 Predicciéon de clientes desertores ejecutando un bosque aleatorio (Random

Forest)
Tabla 3.4 Resultados de Bosque Aleatorio
Orden Nombre de las variables Disminucion media de Gini
1 “Saldoactual’ 6851.27
2 “Sistemadeaporte” 1250.04
3 “Empresa” 1015.62

Elaborado por: Autores

De acuerdo con los resultados del modelo estadistico, los atributos mas importantes
para la prediccion de clientes desertores son el saldo del fondo, el tipo de sistema de

aporte, y si el cliente trabaja en relacion de dependencia o no.

Tabla 3.5 Efecto marginal de los predictores sobre variable de resultado

Nombre de las variables Rango Clase
predicha
“Saldoactual” Menor a $80 Desertor
“Sistemadeaporte” Individual, Rol, Tarjeta de crédito Desertor
“Empresa” Independientes Desertor

Elaborado por: Autores

Los resultados muestran que, si el cliente mantiene un saldo del fondo menor a $80
tiene un mayor a efecto en la respuesta desertora del cliente. Si el cliente mantiene una
forma de pago de manera individual, descuento por Rol, o por tarjeta de crédito, es mas
probable que deserten. Si trabaja de manera independiente entonces es mas probable

gue deserte. Ver grafico en Anexos.

3.5 Prediccién de clientes desertores ejecutando una regresion logistica.

Tabla 3.6 Regresion logistica

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)

(Intercept) 4.43869 0.11033 40.230 < 2e-16 ***
edad -1.03042 0.14001 -7.360 1.84e-13 ***
prommonto 32.56944 2.14923 05.154 0.0001

ingreso -1.81851 0.22422 -8.110 5.05e-16 ***
saldoactual -837.96979 12.87755 -65.072 < 2e-16 ***
b_empresa -1.22071 0.04674 -26.115 < 2e-16 ***
b_catgempresa -0.64214 0.04121 -15.582 < 2e-16 ***
b_ctahorro -1.73690 0.07575 -22.929 < 2e-16 ***
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b_ctcorriente -0.24036 0.09576 -2.510 0.0121 *

b_aptindv 2.59771 0.21845 11.892 < 2e-16 ***
b_tcredito 0.24932 0.11317 2.203 0.0276 *
b_genero -0.26452 0.03403 -7.773 7.68e-15 *¥**

Elaborado por: Autores

Los resultados de la regresion logistica muestran que, mientras mayor sea el ingreso,
la edad, y el saldo del fondo pues menor sera la probabilidad que el cliente deserte. Si
el cliente maneja un tipo de pago mediante tarjeta de crédito y de manera individual,
entonces es mas probable que deserte. Si sus clientes son mujeres entonces es mas
probable que deserten. Si trabajan en relacibn de dependencia entonces es mas
probable que no deserten. El promedio de monto de los ultimos 3 meses no es

significativo.
3.6 Evaluaciéon de los modelos.

Tabla 3.7 Resultados Curva ROC-AUC

Modelos AUC
Arbol de decision CART 88%
Bosque aleatoria 93%
Regresién logistica 91%

Elaborado por: Autores

Segun los resultados del area bajo la Curva ROC, el bosque aleatorio obtiene un 93%
de prediccion correctas, superando a los modelos de regresion logistica y al arbol de
decision, por lo tanto, el mejor modelo de prediccion de desercién de clientes para este

estudio es el de bosques aleatorios. Ver grafico en Anexos.

3.7 Clientes activos en riesgo de abandono

El bosque aleatorio para perfilar al cliente desertor arroja como variables importantes el
saldo actual, empresa y sistema de aporte. Al analizar la data bruta del estudio (150000
cotizantes activos 0 no) se identifica que, del total de clientes activos, el 10.16%
poseen un saldo menor a $80, el 7.04% mantiene una forma de pago mediante
descuento por rol, tarjeta de crédito o aporte individual, y el 6.32 % no trabajan en

relacion de dependencia.
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Tabla 3.8 Prediccién de Posibles Desertores

Nimero de casos Porcentaje
Caso #1 13202 10,16%
Caso #2 9157 7,04%
Caso #3 8218 6,32%
Total 30577 23,52%
Elaborado por: Autores
llustracion 3.6 Distribucion estado y saldo actual
Posibles desertores
14000 12,00%
12000 10,00%
100
B,00%
BOOD
6,00%
6000
4,00%
4000
2000 2,00%
0 0,00%

El 23.52% de los cotizantes activos poseen un perfil desertor, donde mayor peso tienen
aquellos que mantienen un saldo menor a $80, le sigue el sistema de aporte y luego su

tipo laboral.

Caso# 1

Caso# 2

Elaborado por: Autores
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CAPITULO 4

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El estudio del comportamiento del cliente es un insumo indispensable en cual industria,

especialmente su desercion, el alto volumen de informacién generado en el mercado y

el uso de estadisticas débiles impide a muchas empresas capturar de manera precisa

las sefiales de desercion.

En la Administradora de Fondos Ecuatoriana, los asesores de cuentas aplican
campafas telefonicas de fidelizacién y retencién de clientes abarcan solo el 50%
de la base asignada. El procesamiento de la informacion es inadecuado ya que

este no permite generar una base de datos que perfilen a clientes desertores.

Los modelos estadisticos aplicados permiten identificar quienes son los clientes
que pueden irse de la empresa, siendo el modelo de bosques aleatorios el
optimo. Las variables mas relevantes son el saldo de la cuenta, tipo de sistema

de aportacion y si trabaja de forma independiente.

Si el saldo de la cuenta de un afiliado a la fecha es menor a $80 son mas
propensos a irse de la empresa. Si el cliente maneja un sistema de aporte por
medio de tarjeta de crédito, débito de rol de pagos o aporte individual también se
convierten en desertores, y aquello que trabajan de forma independiente son

propensos a la desercion.

Segun la perfilacion hecha en el estudio de los clientes activos que tiene la
empresa, se determin6 que 30577 afiliados tienen caracteristicas de abandono.

La AFE puede anticipar el riesgo de desvinculacion de sus clientes y mejorando
sus estrategias de retencion enfocandose en las caracteristicas de desercion
tanto de clientes inactivos como aquellos que poseen caracteristicas de

abandono.
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4.1 LIMITACIONES

Con los resultados obtenidos se busca mejorar la gestion de los oficiales de cuentas en
sus camparfias de retencion de clientes, sin embargo, debido al tiempo limitado no es
posible evaluar la efectividad y mejorar del alcance de estrategias en la cartera de
clientes de la AFE. Por otro lado, también seria importante evaluar la rentabilidad de la
retencién de los clientes con caracteristicas desertoras, pero la informacion para este

analisis no fue proporcionada.

4.2 Contribuciones

Dentro de la academia, el estudio de modelos de prediccion de clientes desertores
usando mineria de datos sélo se habia realizado en bancos y cooperativas de ahorro,
sin embargo, no se lo ha hecho en una administradora de fondos. Este estudio
presenta una solucién a un problema especifico de una empresa en particular, en este
caso la AFE que mantiene estrategias de retencidon ineficientes. Sin embargo, la
perfilacion de clientes desertores mediante las técnicas de mineria de datos usadas en
la presente investigacion es util para cualquier empresa que quiera direccionar de

mejora manera sus estrategias de retencion y fidelizacion.

4.3 Recomendaciones

e Para replicar este estudio en otra empresa, es recomendable que evallen de
manera correcta la metodologia, no todos los casos necesitan balancear los
datos, el procesamiento y tratamiento de la data depende la naturaleza de esta.

e La AFE para considerar mejorar en sus estrategias de retencion deberia analizar
los datos de las estadisticas descriptivas de sus clientes que le brindara una
oportunidad en un nuevo segmento de clientes mujeres entre 31 y 37 afos. Asi
mismo, las estrategias de marketing deberian estar direccionadas como
alternativas de ahorro para cumplir metas personales como capacitacion

profesional, viajar, entre otras.
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Porcentaje de Total de deposito por estado y tipo de trabajo

Total Deposito

Independientes 12.25%
desertor 0.66%
no desertor 11.59%

Relacién De Dependencia 87.75%
desertor 9.07%
no desertor 78.69%

Total general 100.00%
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