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RESUMEN

Esta investigacion tiene como objetivo aplicar un modelo de prediccidn de fuga
de clientes en la comparfia VTR Globalcom S.A. Zona Sur. Especificamente se han
elegido las plazas de Concepcién y Temuco para la aplicacion del modelo.

La investigacion se baso en las metodologias y herramientas de Data Mining
para la determinacion del modelo de prediccién de fuga de clientes. Para ello se
utilizé la base de datos de la compafia, en donde se pudo extraer informacion
demografica de clientes fugados / actuales, y de caracteristicas de servicios
contratados por estos ultimos. El periodo de tiempo elegido para el desarrollo de la
investigacion se comprende desde Enero de 2009 hasta Junio de 2011.

Posteriormente, en conjunto con analistas de la propia compafia, se eligieron
las variables que a priori podrian ser mas influyentes para la generacion de los
modelos. Luego mediante el proceso KDD (Knowledge Discovery in Databases) se
logré limpiar y transformar las variables que luego fueron incluidas en las dos

técnicas especificas utilizadas de Data Mining.

La primera técnica utilizada fue Analisis Cluster (o Analisis de
Conglomerados), técnica estadistica multivariante que permitio generar perfiles de
clientes fugados, donde se establecen caracteristicas tales como: edad, gse,
antigiedad de servicios, niveles de deuda, y otras dieciséis variables relevantes para
el estudio.

La segunda técnica utilizada fue Regresion Logistica Multivariante, técnica que
permiti6 estudiar la relacion entre la variable dependiente y las variables
independientes que se estimaron importantes para el estudio. Aqui se realizaron
analisis univariantes, bivariantes y evaluaciéon de posibles interacciones o
modificaciones de tipo efecto y/o confusion. Luego de la construccion de los modelos
para ambas plazas, se realizo la validacion con meses de prueba (Abril 2011 — Junio
2011), en donde se pudo contrastar el modelo con respecto a los meses que se



utilizaron para la construccion de estos mismos (Enero 2009 — Marzo 2011). En
general ambos modelos tienen un nivel de acierto global superior a un 70%.

Posterior a la generacion de ambos modelos, se establecié un plan de accion
en base a Marketing Relacional, debido a las debilidades presentes con respecto a la
generacion de estrategias en post de retencidén y captacion de clientes. La estrategia
en si, propone capacitar al personal de ventas y atencion al cliente para las plazas de
Concepcién y Temuco, logrando generar una herramienta de apoyo que permita
fidelizar al corto plazo de mejor manera a los clientes de ambas plazas.

La estructura de esta investigacion, se divide en los siguientes capitulos:

En el capitulo 1 se detalla lo que respecta a la presentacion del tema.
Informacion sobre origen del tema y justificacidon, objetivos, alcances de estudio y
metodologia propuesta.

En el capitulo 2 se presentan los antecedentes de la comparfia. Se detalla
informacion sobre organigrama, participacion en el mercado, desconexion de

servicios, entre otros datos.

En el capitulo 3 se muestra el marco tedrico utilizado en la investigaciéon. Se
detalla informacion sobre el proceso KDD (Knowledge Discovery in Databases) y
Data Mining.

La informacion sobre las técnicas de Data Mining especificas utilizadas en la
investigacion se encuentran en el capitulo 4, aqui se detalla sobre Analisis Cluster y
sobre Regresion Logistica Multivariante.

La aplicacion de las técnicas de Data Mining, junto a la construccién de
modelos, y posterior validacion con los meses de prueba, se detalla en el capitulo 5.

Por ultimo, en el capitulo 6 se detalla el plan de accion elaborado para la
comparfiia en base a los resultados de las técnicas utilizadas.
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INTRODUCCION

En la actualidad existe una fuerte competencia en el negocio de
telecomunicaciones debido al cambio abrupto de tecnologias, ofertas y demandas
establecidas por el mercado. En nuestro pais son multiples las empresas que ofrecen
servicios y productos en esta area. Internet, Telefonia y TV Cable son los principales
servicios oferentes donde cada una de ellos cuenta con caracteristicas unicas como

precio, calidad en el servicio, nivel de cobertura, entre otras.

Para cualquier empresa es fundamental la cartera de clientes ya que es la
principal fuente de activos que permite generar utilidades. En una primera instancia
las empresas necesitan definir esta cartera con apoyo de publicidad y promociones, y
en una segunda instancia se genera la necesidad de retener por el mayor tiempo

posible a los clientes.

Con ayuda de estrategias de marketing, inversiones en publicidad y con
generaciones de ofertas, es posible en el corto plazo captar nuevos clientes, pero él

poder retenerlos requiere esfuerzos adicionales.

La retencion busca identificar a los potenciales clientes con mayor tendencia
de fuga debido a multiples factores, generadas muchas veces por mejores ofertas y
productos ofrecidos por la competencia, deficiencia en los servicios y productos

entregados, o simplemente por factores econdmicos.

Las fugas pueden ser clasificadas en dos tipos: fugas voluntarias, en donde el
cliente se desafilia por iniciativa propia, sin intervencion de la empresa y fugas
involuntarias, cuando la empresa es responsable del término de los acuerdos
generados entre ambas partes, frecuente cuando existe mal uso de los servicios

ofrecidos o cuando se generan deudas impagas en el tiempo.

De los antecedentes expuestos anteriormente, la presente investigacion se
enfocara en poder aplicar métodos de prediccion de fugas de clientes para una

institucidn del sector telecomunicaciones considerando fugas de tipo voluntarias e



involuntarias. La base para el desarrollo de la investigacion es Data Mining (Mineria
de Datos) que es la extraccion no trivial de informacion que se encuentra implicita en

los datos.

Por ultimo, se utilizaran dos técnicas especificas para el desarrollo del trabajo,
las cuales son Analisis Cluster y Regresidon Logistica Multivariante. La informacion
sobre las técnicas empleadas, su aplicacion y todo el detalle necesario, se vera en

extenso en los capitulos propios de la investigacion.



CAPITULO 1: PRESENTACION DEL TEMA

1.1  Origen del tema

El tema a desarrollar “Aplicacién de un modelo predictivo de fuga de clientes
utilizando Data Mining en VTR Globalcom S.A. Zona Sur” surge de reuniones
técnicas realizadas con el académico del Departamento de Ingenieria Industrial y
profesor patrocinante, Sr. Arnaldo Jélvez. El propone la idea de aplicar herramientas
de Data Mining en alguna empresa de servicio de la region. Resultado de esto, y
luego de establecer conversaciones con la empresa VTR, el tema es propuesto
formalmente al Gerente Zonal VTR Zona Sur, Sr. Ricardo Tapia, y posteriormente al
Sr. Francisco Cantero, Sub-Gerente de Marketing y Clientes VTR Zona Sur.

1.2 Justificacion del tema

Conocer, diferenciar, caracterizar y predecir la conducta de los clientes es de
suma complejidad e importancia para las empresas, dado que los beneficios
marginales que estos ultimos van aportando con el paso del tiempo, crecen de forma
significativa, por ello se tiene claridad que es de suma importancia retener a un

cliente, que por el contrario captar uno nuevo.

En la actualidad, grandes bases de datos estan presentes en las empresas
con una variada gama de informacién de sus clientes que aumenta con el tiempo y
muchas veces es desaprovechada, ya sea por factores de costos, limitantes de
tiempo, capacitacion de personal u otros factores. De lo anterior, es necesario
comprender y entender él o los factores que permitan predecir la conducta de los

clientes de manera tal de saber qué vender, cuando y como vender.

Para ello, uno de los caminos recomendables por la literatura es utilizar esas
grandes bases de datos presentes en las compafias a través de la herramienta de
Data Mining (Mineria de datos), que puede extraer informacion con el objetivo de
generar conocimiento, y que en particular para este trabajo, ayudar a predecir dado
una serie de factores las tendencias de fuga de clientes. Data Mining o también

conocida como Mineria de datos, prepara, sondea, explora y recopila aquella



informacion util para el desarrollo de la empresa contribuyendo a la toma de
decisiones tacticas y estratégicas logrando con ello fidelizar al cliente por el mayor
tiempo posible.

1.3 Objetivos del estudio

e Objetivo General

v" Proponer un modelo predictivo de fuga de clientes dentro de la empresa VTR
Globalcom S.A. Zona Sur, especificamente en las plazas de Concepcion y
Temuco utilizando técnicas de Data Mining.

e Objetivos Especificos

v Estudiar el comportamiento de clientes de la ciudad de Concepcién y Temuco
respecto a pago, consumo de servicios, n° de reclamos, entre ofras

caracteristicas.

v Identificar las variables que definen el problema, su importancia y relacion

para el modelo predictivo.

v' Determinar factores que permitan clasificar a los nuevos y antiguos clientes
como potencialmente fugables por medio de conglomerados, y ademas,
generar un modelo predictor que estime la probabilidad de fuga como funcion

de otros factores.

v Disefar estrategias y/o planes de accion que ayuden a fidelizar de mejor
forma a los clientes, logrando reducir la tasa de fuga en las plazas ya antes

mencionadas.



1.4 Alcances o Ambito de Estudio

El presente estudio recopila informacion proveniente de la base de datos de
informacion de clientes de la empresa VTR Globalcom S.A., correspondiente a las
plazas de Concepcion y Temuco, con el proposito de encontrar un modelo predictivo
que estime la probabilidad de fuga de clientes.

Con respecto a la base de datos existente en VTR Globalcom S.A., se tomara
para el estudio un periodo de tiempo comprendido entre Enero 2009 y Junio 2011,
contando con informacion de productos contratados por clientes, datos demograficos,
sistemas de pago, n° reclamos, tipos de reclamos, entre otros factores.

Debido a la complejidad de la base de datos existente desde el punto de vista
del analisis, magnitud y heterogeneidad del tipo de cliente, se recolectd informacion
de software especializado para Data Mining para instruccién y capacitacion de los
alumnos memoristas como son Excel 2010, Access 2010, SPSS v19.

Con respecto a la aplicacion del modelo, éste se realizara a través de dos
etapas. En la primera, se utilizara Analisis Cluster que permitira clasificar en distintos
conglomerados a clientes fugados, logrando tener patrones de fugas que permitan
disefar estrategias y/o planes de accion para clientes actuales, lo que permitira evitar
fugas futuras de estos ultimos. En una segunda etapa, se vera la relacion que existe
entre la variable dicotomica dependiente (Activo / Fuga) y las multiples variables
independientes existentes en las bases de datos, permitiendo encontrar cuales son
las que mas influyen en fuga de clientes para las plazas de Concepcion y Temuco.

Luego de la aplicacidén de los modelos, se plantearan estrategias y/o planes de
accion que permitan mejorar el servicio post-venta, logrando aumentar el grado de
satisfaccion del cliente y por otra parte, aumentar la tasa de retencion para la

compainia.



Dentro de la investigacion sera comun asociar fugas de servicios con fugas de
clientes, dado que la fuga de él o de los servicios contratados esta directamente
relacionada con la fuga del cliente.

Fuga Servicios = Fugas Clientes

Por ultimo, es importante sefialar que se establece el compromiso de reserva
de informacion para fines solo académicos, autorizando la publicacién de esta

investigacion en algun congreso o simposio dentro o fuera del pais.

1.5 Metodologia

La investigacion a desarrollar en la empresa VTR Globalcom S.A.
comprendera una serie de etapas claramente definidas. En una primera etapa sera
necesario acceder y conocer la base de datos con respecto a informacién de clientes
y servicios contratados de las plazas de Concepcion y Temuco, con el objetivo de
dimensionar la cantidad de clientes y servicios contratados que se posee desde los

primeros afios en que comenzo a operar la compafiia con una base de datos.

Luego del conocimiento de la base de datos, se debera analizar la informacion
detalladamente para luego filtrar y determinar él o los factores mas significativos a
estudiar (con ayuda de expertos de la misma empresa), los cuales seran incluidos en

los modelos predictivos.

En una tercera etapa se aplicara la técnica de Analisis Cluster. Esta técnica
permitira clasificar en grupos y subgrupos a los clientes dada ciertas caracteristicas

en comun, permitiendo categorizar el riesgo de fuga.

Posteriormente se dara paso a la aplicacion del modelo de Regresion
Logistica Multivariante, logrando determinar qué variables independientes son las
que influyen realmente en la fuga, logrando determinar ademas con qué porcentaje

de precision actua el modelo.



Para finalizar, se disefiaran estrategias y/o planes de accidon de marketing, que
permitan evitar la fuga de clientes y que de paso, logren fidelizar a estos ultimos por
el mayor tiempo posible.



CAPITULO 2: ANTECEDENTES DE LA EMPRESA

21 Antecedentes de la empresa

VTR es la empresa lider en la industria de las telecomunicaciones de Chile,
con una participacion del mercado disgregado en 48% TV Cable, 18% Telefonia y un
38% en servicios de Internet, cuyo 80% pertenece a Liberty Global y un 20% a
CorpGroup (Grupo Saieh, 20%).

Actualmente ofrece servicios integrados de comunicaciones y entretencion,
con mas de 2.5 millones de hogares cubiertos por su red HFC (Hibrida de fibra éptica
y coaxial), que le permite ser lider en television digital y banda ancha de altas
velocidades. Es también la segunda compariia de telefonia fija residencial, y duefa
del Carrier de larga distancia 111 y de la empresa bazuca.com

La compariia esta presente en mas de 1 millon de hogares chilenos, con
presencia entre Arica y Coyhaique. Es gestora de la primera cadena de noticias 24
horas en Chile, en sociedad con CNN, promotora de una red de canales locales y
tematicos a nivel nacional e impulsora del canal ViveDeportes. El ideal de la
compaiia siempre ha sido satisfacer los intereses y preferencias de los chilenos,
apoyando al mismo tiempo la identidad local y el desarrollo deportivo del pais.

VTR ocupa el puesto numero 6, en el ranking de las mejores empresas para
trabajar en Chile (Great Place to Work) con cerca de 4.000 colaboradores y una de
las 18 empresas mas responsables socialmente (Ranking RSE Pro-Humana).
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e Sueino VTR

v' La clasica Mision y Vision de las compaiiias fue reemplazada por el Suefio
VTR. “En VTR existimos para crear experiencias unicas de entretencion y
comunicacion para nuestros clientes y que asi todos disfrutemos de lo que nos

gusta de la vida.”

e Las seis lineas de accién estratégicas “6 GOs”

La estrategia se lleva a la accion a través de seis lineas transversales a toda

la compaiiia.

v" GO FLAT: Desarrollar y extender los planes telefénicos con tarifas planas que
contribuyan a la simplicidad, claridad y transparencia en la relacion con los

clientes.

v" GO DIGITAL: Avanzar en el acceso de los clientes actuales y potenciales a
los servicios de television digital, aumentando progresivamente la penetracion

de esta tecnologia.

v GO WIRELESS: Avanzar en el desarrollo de su presencia en el mercado de

los servicios inalambricos.

v GO BROADBAND: Consolidar el liderazgo de la compafiia tanto en la oferta

de velocidad como en la experiencia de uso del servicio Internet Banda Ancha.

v DO GOOD: Incorporar criterios sustentabilidad y responsabilidad social a

todas las actividades de la compania.

v" GET IT GREAT: Lograr los maximos estandares de excelencia en el servicio a
clientes mediante planes de inversion y mejora en los ambitos de procesos,

tecnologia, infraestructura y capital humano.
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2.2 Participacion en el mercado

A continuacién se puede apreciar el nivel de participacion que tiene la
empresa VTR Globalcom S.A. en servicios de TV Cable, Internet y Telefonia entre el
afno 2008 y 2010. De igual modo, se puede ver el nivel de participacion por parte de

la competencia en los mismos servicios sefialados anteriormente.

Mercado Nacional - Servicio de TV Cable
Ano 2008 - Aho 2010

70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

2008 2009 2010
mVTR m Telefénica Multimedia
ETelmex TV S.A. EDIRECTYV Chile Ltda.

E Claro Comunicaciones S.A. B Otras

Gréfico N° 2.1: Mercado Nacional Servicio de TV Cable (2008-2010)
Fuente: SUBTEL

Del Grafico N° 2.1 se observa que VTR desde el afio 2008 al afio 2010 ha sido
el principal proveedor de servicios de TV Cable en nuestro pais. En el afio 2008 la
participacion en este mercado fue cercana a un 63%, lo que al paso de los afios ha
ido en una baja considerable llegando en el afio 2010 a un 48%. Se observa que la
competencia mas cercana (Telefonica y Claro) alcanzan una participacion de un 17%
aproximadamente de este mercado, porcentaje que ha ido en aumento con el paso
de los afos.
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Mercado Nacional - Servicio de Telefonia
Ano 2008 - Ao 2010
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Gréfico N° 2.2: Mercado Nacional Servicio de Telefonia (2008-2010)
Fuente: SUBTEL

Del Grafico N° 2.2 se observa que VTR tiene aproximadamente un 18% de
participacion en este mercado, siendo este porcentaje constante entre los afios 2008
y 2010. En este mercado, la empresa Telefonica es lider absoluta en esta area,
llegando a un nivel de participacion de un 61% en el afo 2008, y teniendo con el
paso de los afos una leve baja, llegando a tener un 57% de participacion en el afio
2010.
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Mercado Nacional - Servicio de Internet
Ano 2008 - Aiho 2010
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Gréfico N° 2.3: Mercado Nacional Servicio de Internet (2008-2010)
Fuente: SUBTEL

Del Grafico N° 2.3 se detalla que VTR tiene una participacién en este mercado
de un 41% en el ano 2008, sufriendo una baja en su participacion en afios
posteriores llegando a un 36% en el aino 2010. De igual modo que sucede en el
mercado de Telefonia, la empresa Telefonica es lider en el area de Internet llegando
a tener una participacion de un 46% en el afio 2008 y que al paso de los afios ha ido

en baja, llegando en el afio 2010 a un 42%.
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2.3 Desconexion de servicios

En los Graficos N° 2.4 y N° 2.5 que a continuacion se presentan, se puede
observar el porcentaje de desconexiones de servicios de TV Cable, Internet y
Telefonia para las plazas de Concepcion y Temuco. La informacion presente en
ambos graficos corresponde a datos recopilados entre el afio 2008 y el afio 2010.

Desconexiones por servicios - Plaza Concepcion

mTV Cable minternet = Telefonia

43% 45%

2008 2009 2010

Gréfico N° 2.4: Desconexiénes por servicios — Plaza Concepcion
Fuente: VTR Globalcom S.A.

En el Grafico N° 2.4 se observa que para los afios 2008, 2009 y 2010, el
servicio que sufre el mayor porcentaje de desconexiones para la plaza de
Concepcion es TV Cable, luego le sigue el servicio de Internet y por ultimo, el

servicio de Telefonia.

En el Grafico N° 2.5 correspondiente al porcentaje de desconexiones de

servicios para la plaza de Temuco, se observa el mismo comportamiento.
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Desconexiones por servicios - Plaza Temuco

mTV Cable minternet mTelefonia

48% 50%

2008 2009 2010

Grafico N° 2.5: Desconexiones por servicios — Plaza Temuco
Fuente: VTR Globalcom S.A.
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Otro anadlisis que se detalla a continuacion es sobre el porcentaje de

desconexiones totales (TV Cable + Internet + Telefonia) por localidad que se han

generado entre los afios 2008 y 2010.

Desconexiones totales por localidad - Plaza Concepcion

mConcepciéon mThno. =mChig. mSan Pedro mPenco

41%

37% 36% 38% 36%

2008 2009 2010

Gréfico N° 2.6: Desconexiones totales por localidad — Plaza Concepcion
Fuente: VTR Globalcom S.A.
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Del Grafico N° 2.6 se detalla que para la plaza de Concepcién, compuesta por
las localidades de Concepcion, Talcahuano, Chiguayante, Penco y San Pedro, el
mayor porcentaje de desconexiones se produce en la localidad de Concepcidn,
seguida muy de cerca por Talcahuano. De forma contraria, la localidad con el menor

porcentaje de desconexiones es Penco.

Desconexiones totales por localidad - Plaza Temuco

mETemuco mP.Las Casas Labranza

97% 96% 95%

2% 1% 2% 2% 3% 2%

2008 2009 2010

Grafico N° 2.7: Desconexiones totales por localidad — Plaza Temuco
Fuente: VTR Globalcom S.A.

Del Grafico N° 2.7, se observa que para la plaza de Temuco, compuesta por
las localidades de Temuco, Labranza y Padre Las Casas, el mayor porcentaje de
desconexiones se produce en la localidad de Temuco. De forma totalmente opuesta,
el menor porcentaje de desconexiones se producen en las localidades de Padre Las
Casas y Labranza. Esto ultimo sucede por la pequefia magnitud de servicios
contratados en estas dos ultimas localidades, en comparativa con la localidad de

Temuco.

¢Por qué se generan las desconexiones de servicios?. Basicamente sucede
por la alta competencia que se genera en este mercado y por la rapida tendencia al
cambio de preferencias y/o gustos por parte de los clientes. Segun Cognus1 el

1. Cognus, empresa consultora fundada en el afio 2007, Chile.
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abandono por parte de los clientes en el sector telecomunicaciones es de un 30%,

considerado el mas alto de todos los tipos de mercados.

Por ello es necesario estudiar el comportamiento de los servicios
desconectados, para lograr posteriormente generar estrategias y/o planes de accion
que permitan disminuir el numero de desconexiones que actualmente sufre la

compainia.

2.4 Reclamos mas frecuentes

Los reclamos por no conformidad de servicios generados por los clientes
pueden ser de dos tipos. El primero de ellos de caracter comercial, y el segundo de
caracter técnico. Los Graficos N° 2.8, N° 2.9, N° 2.10 y N° 2.11 que se detallan a
continuacion, contienen el desglose de los seis reclamos comerciales y técnicos mas
frecuentes para ambas plazas, cabe sefalar que para la elaboracién de los graficos
se utilizé informacién comprendida entre el afio 2008 y el 2010.

Reclamos comerciales mas frecuentes - Plaza
Concepcioén

m Reseteo de plataformas

m Actualizacion Saldo VOD

m Reclamo a terceros

m Reseteo-Problemas Canales
® No envio documentos

m Sin tono en domicilio

Gréfico N° 2.8: Reclamos comerciales mas frecuentes — Plaza Concepcion
Fuente: VTR Globalcom S.A.
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Reclamos comerciales mas frecuentes - Plaza Temuco

m Reseteo de plataformas
m Reclamo a terceros

u Actualizacién Saldo VOD
m Reseteo de plataformas
= Movimiento Material

m Recarga monto compras VOD

Grafico N° 2.9: Reclamos comerciales mas frecuentes — Plaza Temuco
Fuente: VTR Globalcom S.A.

De los Graficos N° 2.8 y N° 2.9, se observa que el reclamo comercial mas
frecuente para ambas plazas es el reseteo de plataformas con un 46% para
Concepcion y un 62% para Temuco.

Reclamos técnicos mas frecuentes - Plaza Concepcion

m Reseteo de plataformas

m Reseteo-Problemas Canales
m Sin tono en domicilio

m Problemas de conectividad

= Movimiento material

m Cambio tecnologia CM a MTA

Grafico N° 2.10: Reclamos técnicos mas frecuentes — Plaza Concepcion
Fuente: VTR Globalcom S.A.
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Reclamos técnicos mas frecuentes - Plaza Temuco

3% 3%

m Reseteo de plataformas

m Reseteo-Problemas Canales

= Movimiento Material

m Cambiar tecnologia MTA a CM
m Cambiar tecnologia CM a MTA

m Sin sefal en casa

Grafico N° 2.11: Reclamos técnicos mas frecuentes — Plaza Temuco
Fuente: VTR Globalcom S.A.

De los Graficos N° 2.10 y N° 2.11, se detalla que el reclamo técnico mas
frecuente para ambas plazas es el reseteo de plataformas con un 66% para
Concepcion y un 75% para Temuco. En general este reclamo es el que se genera

con mayor frecuencia tanto en comerciales y técnicos.

2.5 Motivos mas frecuentes de desconexion

A continuacion, en los Graficos N° 2.12 y N° 2.13 se pueden observar los siete
motivos mas frecuentes de desconexion de servicios para las plazas de Concepcién
y Temuco. La informacién empleada para la elaboracién de estos gréaficos esta
comprendida entre el afo 2008 y 2010, excluyendo el periodo desde Marzo hasta
Junio del afo 2010 para la plaza de Concepcion, debido que en este intervalo de
tiempo el motivo con mayor frecuencia de desconexion de servicios fue producto del

terremoto ocurrido el 27F.
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Motivos de desconexion mas frecuentes - Plaza
Concepcioén

3% 2%

= Morosidad

m No utilizacion de servicio

m Cambio a la competencia

m Motivos economicos

m Cambio de domicilio Infactible
m Cambio a otro servicio VTR

= Por viaje o vacaciones

Grafico N° 2.12: Motivos de desconexion mas frecuentes - Plaza Concepcion
Fuente: VTR Globalcom S.A.

Motivos de desconexion mas frecuentes - Plaza
Temuco

3% - 2%

\

|

® Morosidad

® No utilizacion de servicio

u Cambio a la competencia
m Cambio de domicilio infactible
® Motivos econémicos

m Por viaje o vacaciones

= Problemas técnicos con el servicio

Grafico N° 2.13: Motivos de desconexion mas frecuentes — Plaza Temuco
Fuente: VTR Globalcom S.A.
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De los Graficos N° 2.12 y N° 2.13 se observa que el motivo mas frecuente de
desconexion de servicios para ambas plazas es Morosidad (el no pago de servicios
por parte de los clientes), llegando a un 55% para la plaza de Concepcion y un 51%
para la plaza de Temuco. Luego le sigue No utilizacion de servicio con un 15% para
la plaza de Concepcion y un 13% para la plaza de Temuco. Por ultimo, el motivo de
desconexion menos frecuente para ambas plazas es Por viajes o vacaciones,

llegando a un 2% para la plaza de Concepcién y un 3% para la plaza de Temuco.

2.6 Servicios actuales con mayor demanda

Servicios actuales con mayor demanda - Plaza
Concepcidén

@ % Servicios

( 30%  24%  249% o
ﬂ ﬂ o 7%
| | s N

TV Hogar Mega 6 Plan TV Full  Cable
Digital Digital llimitado  Digital Light
Digital

Grafico N° 2.14: Servicios actuales con mayor demanda — Plaza Concepcion
Fuente: VTR Globalcom S.A.

Servicios actuales con mayor demanda - Plaza Temuco
@ % Servicios

28% 24% o
: 22% .

3 S

TV Hogar Mega 6 Plan  Cable Full Cable
Digital Digital llimitado Light
Digital

Grafico N° 2.15: Servicios actuales con mayor demanda — Plaza Temuco
Fuente: VTR Globalcom S.A.
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Los servicios mayormente demandados para ambas plazas como se puede
observar en los Graficos N° 2.14 y N° 2.15 son los servicios de TV Hogar Digital con
un 30% para la plaza de Concepcién y un 28% para la plaza de Temuco. Por otra
parte, el servicio con menor demanda presente en los graficos es Cable Light, con un
7% para la plaza de Concepcion y un 9% para la plaza de Temuco. Se aprecia
ademas que los tipos de servicios demandados en general son los mismos para

ambas plazas.

2.7 Grupo socioeconémico de clientes actuales

GSE para clientes actuales - Plaza Concepcidn

uC2
uC3

mABC1
nE

Gréfico N° 2.16: GSE para clientes actuales - Plaza Concepcion
Fuente: VTR Globalcom S.A.

Del Grafico N° 2.16 se puede observar que el 62% de la cartera de clientes
para la plaza de Concepcion la compone clientes con GSE C2 y C3, un 18% D, 16%
ABC1 y 4% E. Esta informacién puede ser alta relevancia a la hora de dirigir un plan
de accion para evitar fugas posteriores de clientes en la compania.
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GSE para clientes actuales - Plaza Temuco
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m ABCA1
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Grafico N° 2.17: GSE para clientes actuales - Plaza Temuco
Fuente: VTR Globalcom S.A.

Del Grafico N° 2.17 se observa que el 71% de la cartera de clientes para la
plaza de Temuco la compone clientes con GSE C2 y ABC1, 21% C3y 4% Dy E. En
esta plaza el grupo socioecondmico de la principal parte de la cartera de clientes es
distinta a la plaza de Concepcion, ya que incorpora al segmento con un mayor nivel
adquisitivo, lo que implicaria crear estrategias focalizadas para cada una de las

plazas.
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CAPITULO 3: MARCO TEORICO
3.1 ¢Qué es Churn?

Hoy en dia la retencion de clientes para el negocio de las telecomunicaciones
es vital, y es asi que en los ultimos afios, el costo de adquisicion de un nuevo cliente
ha ido aumentando cada vez mas debido a agresivas campafas de marketing
realizadas por pequefias y medianas empresas que crecen agresivamente, y por el
aumento de costos asociados a la captaciéon de nuevos clientes que incurren las
grandes empresas. Segun Matisson (1997) (En: Molina, 2009: Aplicacion de técnicas
de mineria de datos para prediccion del Churn de clientes en una empresa de
Telecomunicaciones, Pag. 14), antes el foco de todas las empresas, 0 en su
mayoria, era la “calidad del servicio”; en cambio hoy la gestion del Churn (fuga) se ha

convertido en uno de los temas mas criticos del negocio.

Costumer Churn (fuga de clientes) se refiere a la proporcion de clientes que se
van o dejan al proveedor de un servicio durante un periodo de tiempo determinado. Y
es asi que el abandono de los clientes se clasifica de dos maneras segun Molina
(2009).

e Voluntario: cuando el cliente es quien toma la decision de cambiar de

proveedor de un servicio.

¢ Involuntario: cuando la empresa decide terminar el contrato por factores
relativos al cliente entre las cuales pueden ser por incumplimiento de pago,

incumplimiento de contrato, mal uso del producto o servicio, entre otros.

La fuga de clientes o servicios (Churn) es un término que se restringia solo al
entorno de marketing, sin embargo hoy involucra a todos los sectores dentro de una
companiia no importando el perfil o el tamafio y es por ello que se encuentra presente
en las estrategias de las compafias. Es asi como en el sector de las
Telecomunicaciones, uno de los mas afectados en esta materia, las tasas de Churn
superan en algunos casos el 30%, la Banca y seguros oscila entre el 7% y el 18%,
por ultimo Retail, Distribucién o Turismo y Ocio flucttia entre el 5% y el 15%?2.

2. BLIGOO. Innovacién bajo Incertidumbre.
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Para obtener una descripcién de la situacidon de abandono de los clientes
existen los Mapas de Abandono que entregan un estado de situacidén util para un
diagnodstico en profundidad. Esto hace referencia a la segmentacion que es un paso
critico en la prediccion del Churn para identificar los perfiles de los clientes
propensos a la fuga y a quienes se debe retener, condicionado al valor del cliente, de
tal manera de saber cuanto pierde la compafiia si el cliente se va, y también saber
cuanto se puede llegar a invertir para retener o evitar la fuga. Las estrategias de
prevencion del Churn nunca deben perder de vista ese factor, como elemento critico,

ya que depende de este si vale la pena que el cliente deba ser o no retenido.

La segmentacion y caracterizacion de clientes fugados permiten establecer el
roadmap (camino a seguir) del Churn, y sistemas de alertas para saber los
momentos de si un cliente deje la companiia. Mediante el uso de técnicas analiticas o
técnicas de Data Mining (mineria de datos), se puede obtener un modelo que permita
saber cuando un cliente manifieste tendencia a la fuga. Informacion tal como datos
demograficos, comportamiento de consumo, minutos de traficos cursados,
facturacion en un periodo, o tasas de reclamos son factores para la construccion de

un modelo de Data Mining (mineria de datos).

Es necesario en cualquier estrategia de prevencion del Churn, saber el por
qué se marchan, cuales son los indicadores que desencadena el proceso de fuga.
Solo conociendo porque se van los clientes sera posible evitar su marcha actuando

exactamente como el cliente demanda, con planes de retencion adecuados.

Muchas compaiiias se equivocan al centrar su atencion en el factor precio
como medida para evitar el Churn, ya que éste no es el detonante para la marcha de
clientes en la mayoria de los casos. Es hora de que las empresas comprendan que
es en el nivel de servicio al cliente, y no en los precios, donde generalmente se
esconde la explicacion de la fuga. Un estudio realizado en el “Top 10" de las
empresas europeas de asistencia en carretera revela que variaciones de hasta 40%
en las tarifas de unas y otras no influyen en su cuota de mercado; las hay mas caras

con mas clientes y mas asequibles con menos participaciéon de mercado G. Giuliani
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(2004). (En: Molina, 2009: Aplicacion de técnicas de mineria de datos para prediccion

del Churn de clientes en una empresa de Telecomunicaciones, Pag. 15).
3.2 KDDy sus etapas

KDD (Knowledge Discovery in Databases) es un término muy utilizado y
relacionado con la mineria de datos, que consta de una serie de fases iterativas
(secuenciales) que corresponden al proceso global cuyo objetivo es la extraccion o
descubrimiento de conocimiento en base a datos, el cual la Mineria de Datos es uno
de los pasos claves Hernandez (2004).

Fayyad (1996. En: Hernandez, 2004, Pag. 13) define KKD, “como el Proceso
no trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente utiles y, en esta

ultima instancia, comprensibles a partir de los datos”.

Hernandez (2004), sefiala que dentro de las propiedades propiamente tal del

conocimiento extraido se puede mencionar:

e Valido: hace referencia a que los patrones deben seguir siendo precisos para
datos nuevos (con un cierto grado de certidumbre), y no sélo para aquellos
gue han sido usados en su obtencion.

e Novedoso: que aporte algo desconocido tanto para el sistema vy

preferiblemente para el usuario.

e Potencialmente util: la informacion debe conducir a acciones que reporten

algun tipo de beneficio para el usuario.

e Comprensible: la extraccion de patrones no comprensibles dificulta o
imposibilita su interpretacion, revisidon, validacion y uso en la toma de
decisiones. De hecho una informacidn incomprensible no proporciona

conocimiento (al menos desde el punto de vista de la utilidad).



28

La secuencia de fases para la extraccion de conocimiento se realiza en forma
iterativa e interactiva. Iterativa porque la salida de alguna de las fases puede hacer
volver a pasos anteriores y porque a menudo son necesarias varias iteraciones para
extraer conocimiento de alta calidad. Interactiva porque el usuario, o mas bien el
experto en el dominio del problema, debe ayudar en la preparacion de los datos y
validacion del conocimiento extraido Hernandez (2004). Hernandez (2004) explica

cinco fases en el proceso KDD que quedan graficadas en la Figura N° 3.1 y son:

datos iniciales ﬁ

1. integracion y
recopilacion

almacén de datos

2. seleccion, limpieza
y transformacion

datos seleccionados
(vista minable)

. mineria de datos

patrones

4. evaluacion e
interpretacion

conocimiento

5. difusién y uso

v

decisiones /\/

Figura N° 3.1: Fases del proceso de Descubrimiento de Conocimiento, KDD
Fuente: Hernandez, 2007, Pag. 20
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Fase 1: Fase de integracion y recopilacion de datos

Durante esta etapa, se determinan las fuentes de informacion que pueden ser
utiles y donde conseguirlas, las cuales pueden residir en diferentes bases de datos,
ya sea internas como externas. Es aca también, donde se analizan los datos, a fin de
transformarlos a un formato comun, frecuentemente mediante un almacén de datos
que consiga unificar de manera operativa toda la informacion recogida, detentando y
resolviendo las inconsistencias, facilitando la navegacion y visualizacion de estos,
para discernir qué aspectos resultan interesantes ser estudiados, con el propdsito de
alcanzar los objetivos definidos.

Fase 2: Seleccién, limpieza y transformacién

A lo largo de esta etapa, se reune los datos objetivos a los cuales se les
aplicara la Mineria de Datos. La cuidadosa seleccion de los atributos relevantes es
crucial para la tarea de mineria de datos, ya que se eliminan o corrigen los datos
incorrectos y se decide la estrategia a seguir con los datos incompletos. Luego en la
limpieza, se decide sobre aquellos datos que no se ajustan al comportamiento
general del resto (Outliers), eliminar los registros incoherentes, duplicados e
incoherentes y también, decidir el tratamiento sobre los datos faltantes o perdidos por
ultimo en la transformacion, se construye nuevos atributos a partir de los ya

existentes para mejorar su poder predictivo.
Fase 3: Fase de Mineria de datos

Es la fase mas caracteristica de la secuencia KDD, donde su objetivo es
descubrir situaciones andmalas y/o interesantes, tendencias, patrones y secuencias
en los datos. El Input de la mineria de datos, son los datos pre-procesados en las
dos fases anteriores del procesos KDD vy a partir de ellos, construir un modelo que
permita producir nuevo conocimiento que sea util para el usuario. Su modelo es una
descripcion de los patrones y relaciones entre los datos que pueden usarse para

hacer predicciones, para entender mejor los datos o para explicar situaciones
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pasadas. Para ello, es necesario tomar una serie de decisiones antes de empezar el

proceso:
e Determinar qué tipo de tarea de mineria es el mas apropiado.
e Elegir el tipo de modelo.

e Elegir el algoritmo de mineria que resuelve la tarea y obtenga el tipo de

modelo que estamos buscando.
Fase 4: Fase de Evaluacidn e interpretaciéon

En esta etapa, se evaluan los patrones descubiertos en la fase anterior para el
apoyo de toma decisiones donde la calidad de estos debe ser medido. Para ello, se
utilizan técnicas de evaluacion que permiten determinar la precision de los modelos
(Validacion simple, Validaciéon cruzada, Validacion cruzada con n-pliegues vy
bootstrapping). Por otro lado, hay que evaluar el contexto donde el modelo sera
utilizado, ya que no siempre la precision es una buena medida, dado que podria no
reflejar el contexto real de la aplicacion. Ante esto, se hace necesario contrastar el
conocimiento obtenido ante los expertos de la empresa, y si es necesario se vuelve a

las fases anteriores para una nueva iteracion.
Fase 5: Fase de Difusién y uso

Validado el modelo, se hace uso del nuevo conocimiento y se hace participe
de él a todos los posibles usuarios, de manera tal que el nuevo conocimiento

extraido se haga parte del Know-How de la organizacion.
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3.3 Data Mining

Hoy en dia la demanda de informacion estratégica no solo atafie a las grandes
corporaciones, sino también a las pequefas, las que desean obtener ventaja

competitiva o bien posicionarse en el mercado.

Para responder a esta demanda de conocimiento, surge el concepto de Data
Mining del cual la literatura entrega definiciones del area que las engloban, en mayor
o mayor medida lo que es, como trabaja y en que consiste el Data Mining.

Fayyad (1996 En: Hernandez, 2005, Pag. 6) lo define como “el paso
consistente en el uso de algoritmos concretos que generan una enumeracion de

patrones a patrtir de los datos pre-procesados”.

Witten & Frank (2000, En: Hernandez, 2004, Pag. 5), lo define como “es el
proceso de extraer conocimiento util y comprensible, previamente desconocido,

desde grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos”.

Segun Molina (2009, Pag. 23) “se refiere al proceso de extraer
conocimiento de bases de datos. Su objetivo es descubrir situaciones anomalas y/o
interesantes, tendencias, patrones y secuencias en los datos. Su input son los datos
pre-procesados en las fases anteriores de la metodologia, el objetivo es construir un
modelo a partir de ellos, el cual pueda producir nuevo conocimiento que sea util para

el usuario”.

Dentro de Data Mining (Mineria de Datos) hay tipos de tareas con sus propios
requisitos, las que pueden ser resueltas por un algoritmo de Data Mining especifico.
Las distintas tareas pueden ser descriptivas (agrupamiento o clustering, reglas de
asociacion secuenciales y las correlaciones) o predictivas (clasificacion y la

regresion).
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3.3.1. Relacion con otras disciplinas

El desarrollo que ha alcanzado Data Mining lo catapulta a un campo

multidisciplinar de desarrollo paralelo o como prolongacion de otras tecnologias. Es

asi, que los avances alcanzados se producen en las siguientes areas relacionadas.

Recuperacion
informacién

Bases de Datos

Sistema de toma ; - Estadistica

de decisiones

paralela

Aprendizaje

automatico

Figura N° 3.2: Disciplinas que contribuyen a la mineria de datos
Fuente: Hernandez, 2007, Pag. 14

Las bases de datos: conceptos como los almacenes de datos y el
procesamiento analitico en linea (OLAP) tienen una gran relacion con Data
Mining aunque en esta ultimo caso, no se trata de obtener informes
avanzados a base de agregar los datos de cierta manera compleja pero
predefinida, sino de extraer conocimiento novedoso y comprensible.

La recuperacion de informacion: consiste en obtener informacién desde
datos textuales, por lo que su desarrollo histérico se ha basado en el uso

efectivo de bibliotecas (recientemente digitales) y en la busqueda por
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Internet. Una tarea tipica es encontrar documentos a partir de palabras
claves lo cual puede verse como un proceso de clasificacion de los
documentos en funcion de estas palabras clave. Para ello se usan medidas

de similitud entre los documentos y la consulta.

Las estadistica: ha proporcionado muchos de los conceptos, algoritmos y
técnicas que se utilizan en Data Mining, como por ejemplo, la media, la
varianza y las distribuciones, el analisis univariante y multivariante, la
regresion lineal y no lineal, la teoria del muestreo, la validacion cruzada, la

modelizacién paramétrica y no paramétrica, las técnicas bayesianas, etc.

El aprendizaje automatico: es el area de la inteligencia artificial que se
ocupa de desarrollar algoritmos (y programas) capaces de aprender y
constituye junto con la estadistica, el corazon del analisis inteligente de los
datos. Los principios seguidos en el aprendizaje automatico y en la mineria
de datos son los mismos: la maquina aprende un modelo a partir de

ejemplos y lo usa para resolver el problema.

Los sistemas para la toma de decision: son herramientas y sistemas
informatizados que asisten a los directivos en la resolucion de problemas y
en la toma de decisiones. El objetivo es proporcionar la informacion
necesaria para realizar decisiones efectivas en el ambito empresarial o en

tareas de diagndstico (por ejemplo en medicina).

La visualizacién de datos: el uso de técnicas de visualizacién permite al
usuario descubrir, intuir o entender patrones que serian mas dificiles de
‘ver” a partir de descripciones matematicas o textuales de los resultados.
Existen técnicas de visualizacion, como por ejemplo, las graficas (diagrama
de barra, graficas de dispersion, histogramas, etc.), las iconicas (basadas
en figuras, colores, etc.), las basadas en pixeles (cada dato se representa
como un unico pixel), las jerarquicas (dividiendo el area de representacion

en regiones dependiendo de los datos) y muchas otras.
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La computaciéon paralela y distribuida: actualmente, muchos sistemas
de bases de datos comerciales incluyen tecnologias de procesamiento
paralelo, distribuido o de computacién en grid. En estos sistemas el costo
computacional de las tareas mas complejas de mineria de datos se reparte
entre diferentes procesadores o computadores. Su éxito se debe en parte a
la explosion de los almacenes de datos (su adaptacion distribuida) y de la
mineria de datos, en los que las prestaciones de los algoritmos de consulta
son criticas. Una de las principales ventajas del procesamiento paralelo es
precisamente la escalabilidad de los algoritmos, lo que lo hace idéneo para
estas aplicaciones.

Otras disciplinas: dependiendo del tipo de datos a ser minados o del tipo
de aplicacion, la mineria de datos usa también técnicas de otras disciplinas
como el lenguaje natural, el analisis de imagenes, el procesamiento de

sefales, los graficos por computadora, etc.

3.3.2. Tarea de Data Mining

Hernandez (2004), sefiala que dentro de Data Mining, se distinguen diversos

tipos de tareas, cada una de las cuales puede considerarse como un tipo de

problema a ser resuelto por un algoritmo de Data Mining. Esto significa que cada

tarea tiene sus propios requisitos, y que el tipo de informacion obtenida con una tarea

puede diferir mucho de la obtenida con otra.

Las distintas tareas pueden ser predictivas o descriptivas, tal como se muestra

a continuacion:

Clasificacién: tarea predictiva, quizas la mas utilizada donde en ella, cada

registro pertenece a una clase determinada. El resto de los atributos se utiliza

para predecir la clase. El objetivo es maximizar la funcidon de precisién de la

clasificacion de los nuevos registros. La clasificacién se ocupa de resultados

discretos: si 0 no. Es util en problemas como clasificacion de los candidatos a
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crédito; detectar reclamos fraudulentos por los seguros; identificacion de

procedimientos médicos; etc.

Ejemplo: consideremos un oftalmélogo que desea disponer de un sistema que
le sirva para determinar la conveniencia o no de recomendar la cirugia ocular
a sus pacientes. Para ello dispone de una base de datos de sus antiguos
pacientes clasificados en operados satisfactoriamente o no en funcion del tipo
de problema que padecian (miopia y su grado, o astigmatismo) y de su edad.
El modelo encontrado se utiliza para clasificar nuevos pacientes, es decir,

para decidir si es conveniente operarlos o no.

Regresion: consiste en aprender una funcion que asigna a cada registro un
valor real. Esta es la principal diferencia respecto a la clasificacion; el valor a
predecir es numérico. El objetivo de este caso es minimizar el error entre el
valor predicho y el real. Puede servir para estimar el numero de nifios en una

familia, estimar el ingreso total, etc.

Ejemplo: un empresario quiere conocer cual es el costo de un nuevo contrato
basandose en los datos correspondientes a contratos anteriores. Para ello usa
una formula de regresion lineal, ajustando con los datos pasados la funcion
lineal y usandola para predecir el costo en el futuro.

Agrupamiento: es la tarea descriptiva por excelencia y consiste en obtener
grupos “naturales” a partir de los datos. Se habla de grupos y no de clases,
porque a diferencia de la clasificacion, en lugar de analizar datos etiquetados
con una clase, los analiza para generar esta etiqueta. Los datos son
analizados basandose en el principio de maximizar la similitud entre los
elementos de un grupo minimizando la similitud entre los distintos grupos. Es
decir, se forman grupos tales que los objetos de un mismo grupo son muy
similares entre si y, al mismo tiempo, son muy diferentes a los objetos de otro
grupo. Al agrupamiento se le suele llamar segmentacion, ya que parte o

segmenta los datos en grupos que pueden ser o no disjuntos.
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Ejemplo: Una libreria que ofrece sus servicios a través de Internet usa el
agrupamiento para identificar grupos de clientes en base a sus preferencias
de compras que le permita dar un servicio mas personalizado. Asi, cada vez
que un cliente se interesa por un libro, el sistema identifica a que grupo

pertenece y le recomienda otros libros comprados por clientes de su mismo

grupo.

Correlaciones: tarea descriptiva que se usa para examinar el grado de
similitud de los valores de dos variables numéricas. Una férmula estandar para
medir la correlacion lineal es el coeficiente r, el cual es un valor real
comprendido entre -1 y 1. Si r es las variables estan perfectamente
correlacionadas, caso contrario (» igual a -1) la correlacion es negativa.
Mientras si es 0 no hay correlacion. Esto quiere decir que cuando r» es
positivo, las variables tienen un comportamiento similar (ambas crecen o
decrecen al mismo tiempo) y cuando r es negativo si una variable crece la
otra decrece. El analisis de correlaciones, sobre todo las negativas, puede ser
muy util para establecer reglas de items correlacionados, como se muestra en

el siguiente ejemplo.

Ejemplo: Un inspector de incendios que desea obtener informacion util para la
prevencion de incendios probablemente esté interesado en conocer
correlaciones negativas entre el empleo de distintos grosores de proteccion

del material eléctrico y la frecuencia de ocurrencia de incendios.

Reglas de asociacion: Tarea descriptiva muy similar a las correlaciones que
tiene como objetivo identificar relaciones no explicitas entre atributos
categoricos. Pueden ser de muchas formas, aunque la formulacion mas
comun es del estilo “si el atributo X toma el valor d entonces el atributo Y
toma el valor “b”. Las reglas de asociacién no implican una relacion causa-
efecto, es decir, puede no existir una causa para que los datos estén
asociados. Este tipo de tarea se utiliza frecuentemente en el analisis de la
cesta de la compra, para identificar productos que son frecuentemente
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comprados juntos, informacion esta que puede usarse para ajustar los
inventarios, para la organizacion fisica del almacén o en campafas
publicitarias. Las reglas se evaluan usando dos parametros (precision y

soporte).

Ejemplo: Una compariia de asistencia sanitaria desea analizar las peticiones
de servicios médicos solicitados por sus asegurados. Cada peticion contiene
informaciéon sobre las pruebas médicas que fueron realizadas al paciente
durante una visita. Toda esta informacion se almacena en una base de datos
en la que cada peticion es un registro cuyos atributos expresan si se realiza o
no cada una de las posibles pruebas médicas que pueden ser realizadas a un
paciente. Mediante reglas de asociacion, un sistema encontraria aquellas
pruebas médicas que frecuentemente se analizan juntas por ejemplo, que un
70 por ciento de las veces que se pide un analisis de orina también se solicita
uno de sangre, y esto ocurre en dos de cada diez pacientes. La precision de
esta regla es del 70 por ciento y el soporte del 20 por ciento.

Asociacidén Secuencial: se usa para determinar patrones secuenciales en los
datos. Estos patrones se basan en secuencias temporales de acciones y
difieren de las reglas de asociacion en que las relaciones entre los datos se
basan en el tiempo.

Ejemplo: Una tienda de venta de electrodomeésticos y equipos de audio analiza
las ventas que ha efectuado usando analisis secuencial y descubre que el 30
por ciento de los clientes que compraron un televisor hace seis medes

compraron un DVD en los siguientes dos meses.
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3.3.4. Técnicas de Data Mining

Todo problema requiere de métodos, técnicas o algoritmos para sean
resueltas y Data Mining no es exenta a ello. Resulta interesante conocer que,
ademas que una tarea puede tener muchos métodos diferentes para ser resuelta y
teniendo el mismo métodos (o al menos el mismo tipo de técnicas) puede resolver un

gran abanico de tareas.

A continuacion, se veran en modo de resefa, los tipos de técnicas existentes
para llevar a cabo las tareas de Data Mining vistas en el punto anterior segun lo que
sefiala Hernandez (2004).

. Técnicas algebraicas y estadisticas

Basadas en expresar modelos y patrones mediante formulas algebraicas,
funciones lineales, funciones no lineales, distribuciones o valores estadisticos
tales como medias, varianzas, correlaciones, etc. Frecuentemente, estas
técnicas, cuando obtienen un patron, lo hacen a partir de un modelo ya
predeterminado, del cual se estiman unos coeficientes o parametros, de ahi el
nombre de técnicas paramétricas. Algunos de los algoritmos mas conocidos son
la regresion lineal, la regresidn logaritmica y la regresion logistica. Ademas, los
discriminantes lineales y no lineales basados en funciones predefinidas es decir,

discriminantes paramétricos, entran dentro de esta categoria.

De manera general, la formula para una regresion lineal se presenta como

y=c,+¢x, +..c,x,, donde x, son los atributos predictores e y la salida (Variable

dependiente). Si los atributos son modificados en la funcion de regresion por
alguna otra funcion (cuadrados, inversa, logaritmos, combinaciones de

variables...), es decir y=c,+ f,(x,)+...f,(x,), la regresion se dice no lineal. Se

pueden incorporar variables locales o transformaciones en las variables
predictores y en la salida, permitiendo flexibilizar este tipo de técnicas. El abanico

de técnicas se dispara aun mas cuando consideramos técnicas no parametricas.
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Figura N° 3.3: Ejemplo de regresion lineal
Fuente: Hernandez, 2007, Pag. 28

ll. Técnicas Bayesianas

Se basan en estimar la probabilidad de pertenencia (a una clase o grupo),
mediante la estimacion de las probabilidades condicionales inversas o a priori,
utilizando para ello el Teorema de Bayes. Algunos algoritmos muy populares son
el clasificador bayesiano naive, los métodos basados en maxima verosimilitud y el
algoritmo EM. Las redes bayesianas generalizan las topologias de las
interacciones probabilisticas entra variables y permiten representar graficamente

dichas interacciones.

La regla de Bayes establece que si tenemos una hipotesis H sustentada para

una evidencia E, entonces:

gy PEIH)p(H)
p(H | E) (E)

(1)

1. Es la regla basica para realizar inferencia permitiendo actualizar la creencia que se tiene de un suceso o
conjunto de sucesos a la luz de nuevos datos u observaciones.
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lll. Técnicas basadas en conteos de frecuencia y tablas de contingencias

Estas técnicas se basan en contar la frecuencia en la que dos o mas sucesos
se presentan conjuntamente. Cuando el conjunto de sucesos posibles es muy
grande, existen algoritmos que van comenzando por pares de sucesos e
incrementando los conjuntos solo en aquellos casos en que las frecuencias
conjuntas superen un cierto umbral. Su implementacion se divide normalmente en
dos fases: la extraccién de los conjuntos de items que cumplan con la cobertura
requerida desde los datos, y la generacion de las reglas a partir de estos
conjuntos. Ejemplos de estos algoritmos son el algoritmo “A priori” y similares. El
funcionamiento de este algoritmo se basa en la busqueda de los conjuntos de
items con determinada cobertura. Para ello, en primer lugar se construyen
simplemente los conjuntos formados por solo un item que superan la cobertura
minima. Este conjunto de conjuntos se utiliza para construir el conjunto de
conjuntos de dos items, y asi sucesivamente hasta que se llegue a un tamafio en

el cual no existan conjuntos de items con la cobertura requerida.

IV. Técnicas basadas en arboles de decisidon y sistemas de aprendizaje de

reglas

Estos corresponden a condiciones organizadas en forma jerarquica, a modo
de arbol. Son muy dutiles para encontrar estructuras en espacios de alta
dimensionalidad y en problemas que mezclen datos categoricos y numéricos.
Esta técnica que, ademas de su presentacion en forma de reglas, se basan en

dos tipos de algoritmos:

i Divide y venceras, como el ID3/C4.5 o el CART

ii.  Separay venceras, como el CN2.

V. Técnicas relacionales. Declarativas y estructurales

La caracteristica principal de este conjunto de técnicas es que representan los

modelos mediante lenguajes declarativos como los lenguajes logicos, funcionales
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o légico-funcionales. Las técnicas de ILP (programacion légica inductiva) son las
mas representativas y las que han dado nombre a un conjunto de técnicas

denominadas mineria de datos relacional.
VI. Técnicas basadas en redes neuronales artificiales

Se trata de técnicas que aprenden un modelo mediante el entrenamiento de
los pesos que conectan un conjunto de nodos o neuronas. La topologia de la red
y los pesos de las conexiones determinan el patron aprendido. Existen
innumerables variantes de organizacion: perceptron simple, redes multicapa,
redes de base radial, redes de Kohonen, etc., con no menos algoritmos diferentes
para cada organizacion; el mas conocido es el de retro propagacion
(backpropagation).

Las redes neuronales pueden utilizarse para el reconocimiento de patrones, la
comprension de informacion y la reduccion de la dimensionalidad, el

agrupamiento, la clasificacion, la visualizacién, etc.

Una red neuronal puede verse como un grafo dirigido con muchos nodos
(elementos del proceso) y arcos entre ellos (sus interconexiones). Cada uno de
estos elementos funciona independientemente de los demas, usando datos
locales (la entrada y la salida del nodo) para dirigir su procesamiento. En la Figura

N° 3.4 se muestra la organizacion de una red neuronal.

Una red neuronal consta de una capa de entrada, en la que cada nodo
corresponde a una variable independiente a examinar, unos nodos internos
organizados en una o varias capas ocultas y una capa de salida con los nodos de
salida (los posibles valores de las variables objetivo). Cada nodo de la capa de
entrada esta conectado a cada nodo de la capa oculta. Los nodos de la capa
oculta pueden estar conectados a nodos de otra capa oculta o a los nodos de la
capa de salida. Cada arco esta etiquetado por un peso de conexion (w) y en

cada nodo hay una funcion de activacion que indica el efecto de ese nodo sobre
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los valores de los atributos de una instancia en los nodos de entrada y los nodos

de salida determinan la prediccién para dicha instancia.

pronostico

@ si /no

humedad
Wiy
- 6
viento 3 v
) W36
capa de capa capa de
entrada oculta salida

Figura N° 3.4: Red neuronal para el problema de jugar un cierto deporte
Fuente: Hernandez, 2007, Pag. 32

VIl. Técnicas basadas en nucleo y maquinas de soporte vectorial

Se trata de técnicas que intentan maximizar el margen entre los grupos o las
clases formadas. Para ello se basan en unas transformaciones que pueden
aumentar la dimensionalidad. Estas transformaciones se llaman nucleo (kernels).
Existen muchisimas variantes, dependiendo del nucleo utilizado y de la manera

de trabajar con el margen.
VIIl. Técnicas estocasticas y difusas

Bajo él, se incluyen la mayoria de las técnicas que, junto a las redes
neuronales, forman lo que se denomina computacion flexible (Soft Computing).

Son técnicas en las que o bien los componentes aleatorios son fundamentales,
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como el simulated annealing, los métodos evolutivos y genéricos, o bien al utilizar

funciones de pertenencia difusas (Fuzzy).
IX. Técnicas basadas en casos, en densidad o distancia

Son métodos que se basan en distancias al resto de elementos, ya sea
directamente, como los vecinos mas préximos (los casos mas similares), de una
manera mas sofisticada, mediante la estimacion de funciones de densidad.
Ademas de los vecinos mas proximos, algunos algoritmos muy conocidos son los

jerarquicos, como Two-Step o COBWERB, y los no jerarquicos, como K medias.

En el aprendizaje basado en instancias, cada nueva instancia se compara con
las existentes usando una métrica de distancia, y la instancia mas proxima se usa
para asignar su clase a la instancia nueva. La variante mas sencilla de este
meétodo de clasificacion es conocido como “el vecino mas proximo” (Knearest-
neighbors), usa los k vecinos mas préximos, en cuyo caso la clase mayoritaria de

estos k vecinos se asigna a la nueva instancia.
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CAPITULO 4: TECNICAS DE DATA MINING UTILIZADAS EN EL PROYECTO
41 ;Qué es el Analisis Cluster?

Segln Hair, Anderson, Tatham & Black (2007), Analisis Cluster®, es la
denominacion de un grupo de técnicas multivariantes cuyo principal propdésito es
agrupar objetos basandose en las caracteristicas que poseen. El Analisis Cluster
clasificar objetos (es decir, encuestados, productos u otras entidades) de tal forma
que cada objeto es muy parecido a los que hay en el conglomerado con respecto a
algun criterio de seleccion predeterminado. Los conglomerados de objetos
resultantes deberan mostrar un alto grado de homogeneidad interna (dentro del
conglomerado) y un alto grado de heterogeneidad externa (entre conglomerados).
Por tanto, si la clasificacion es acertada, los objetos dentro de los conglomerados
estaran proximos cuando se representen graficamente, y los diferentes grupos

estaran muy alejados.

Segun Pérez (2008), el Analisis Cluster es un método estadistico multivariante
de clasificacion automatica de datos. A partir de una tabla de casos-variables, trata
de situar los casos (individuos) en grupos homogéneos, conglomerados o cluster, no
conocidos de antemano pero sugeridos por la propia esencia de los datos, de
manera que individuos que puedan ser considerados similares sean asignados a un
mismo cluster, mientras que individuos diferentes (Disimilares) se localicen en cluster
distintos. La diferencia esencial con el analisis discriminante estriba en que en este
ultimo es necesario especificar previamente los grupos por un camino objetivo, ajeno
a la medida de las variables en los casos de la muestra, por lo tanto el Analisis
Cluster define grupos tan distintos como sea posible en funcion de los propios datos.

El Analisis Cluster por lo tanto, es un método que permite descubrir
asociaciones y estructuras en los datos que no son evidentes a priori pero que

pueden ser utiles una vez que sean encontrados. Los resultados de un Analisis

Cluster pueden contribuir a la definicion formal de un esquema de
clasificacion tal como una taxonomia para un conjunto de objetos, a sugerir modelos
3. También denominado de grupos, de conglomerados o tipologias. La denominacion cluster esta bastante

extendida y se asocia con técnicas que nada tienen que ver con otra acepcion que la expresion “Andlisis de
grupos”.
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estadisticos para describir poblaciones, a asignar nuevos individuos a las clases para

diagndstico e identificacion, etc.

4.2

Las principales notas caracteristicas del Analisis Cluster son Luque (2000):
No hay distincion entre variables dependientes e independientes.

Se persigue establecer grupos homogéneos internamente y heterogéneos

entre ellos.

Se pueden agrupar casos o individuos pero también variables o

caracteristicas, a diferencia del analisis factorial, que se centra en variables.
Se trata de técnicas descriptivas, no de técnicas explicativas.

Implicitamente se admite que en la poblacién o conjunto de elementos a
agrupar, y para el conjunto de caracteristicas o variables que se dispone,
existe la posibilidad de clasificar.

Aplicaciones del Analisis Cluster

Las aplicaciones de este analisis abarcan todas las ramas del conocimiento

como por ejemplo, Biologia estableciendo clasificaciones de seres vivos, ya sea

plantas o animales e identificar especies y familias; en Psicologia para identificar

tipologias de personalidad, de comportamientos paranoicos o esquizofrénicos; en

Sociologia, para definir grupos sociales con arreglo a unas caracteristicas

determinadas; en Medicina, para establecer tipos de sintomas o de trastornos; en

Arqueologia, para describir diferentes objetos licitos o herramientas de diversa

indole, y asi en otras ramas diferentes Luque (2000).

El Analisis Cluster se ha aplicado, en que investigaciones y advertencias y

recomendaciones las cuales se detallaran a continuacion:
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En marketing por ejemplo:

Estudiar tipologias de comportamientos de compra y de consumidores.
Obtencion de segmentos en un mercado determinado.

Estudios de imagen y de necesidades con respecto a un producto.

Lograr clasificaciones de productos, marcas o empresas y de esta forma
entender mejor sus parecidos y sus diferencias identificando grupos
estratégicos de determinada orientacion estratégica de empresas o clases de

productos competitivos.

Identificacion de grupos de ciudades y, dentro de cada uno de ellos, de la
ciudad mas representativa que pueda servir como laboratorio de pruebas para
acciones de marketing como probar un disefio nuevo, una campafa de

publicidad o una actividad promocional.

Con respecto a las investigaciones, a modo de ejemplo se pueden mencionar

las siguientes:

Para establecer grupos estratégicos de empresas del sector de la distribucidn

comercial y ademas analizar su evolucion.

Para identificar los calores relevantes para una region concreta, entre los que
destacan: familia, honradez, amistad o paz; y otros que no se consideran tan

importantes (politica, sentimiento, vivir al dia, religion).

Para identificar segmentos de consumidores con denominaciones de origen

de Navarra y de Aragon.

La satisfaccidon en el sector servicios es un tema complejo ya que se ha
utilizado el Analisis Cluster para identificar grupos de usuarios de un

determinado servicio publicado con diferente nivel de satisfaccion.
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e Para la caracterizacion del electorado potencial de un partido.

Finalmente resulta necesario mencionar algunas advertencias vy

recomendaciones al momento de aplicar Analisis Cluster.

1. Los datos deben estar en escalas comparables y, si es necesario,

estandarizarlos.

2. La determinacion del numero de grupos debe inspirarse en el conocimiento
teorico y practico existente sobre el fenomeno en estudios. Las consideraciones
de tipo operativo también sirven de orientacidén: asi un numero excesivamente
reducido de grupos aportaria una informacion pobre, no generaria un incremento
del conocimiento sobre la cuestion en estudio, mientras que si se trata de un
elemento demasiado grande de grupos complica la interpretacion y conduce a la

confusion.

3. La distancia elegida puede constituir, por si misma, un elemento determinante en

el proceso de agrupacion.

4. Otro tanto ocurre con el orden de los casos en los procedimientos no jerarquicos.
Es decir, el orden condiciona la composicion de los grupos; si existe sospecha de

la presencia de este efecto habria que proceder cambiando el orden.

5. Los procedimientos jerarquicos han perdio parte de su popularidad a favor de los
no jerarquicos como consecuencia del desarrollo de programas informaticos. La
clave esta por lo tanto, en la seleccién de los puntos de origen; por lo demas les
afectan en menor medida los valores raros, el tipo de distancia utilizada o la

inclusion de variables relevantes.

6. El tamano relativo de los grupos tiene su relevancia. No es apropiada una
solucion con grupos formados por uno o muy pocos elementos, en tanto que otros

contienen muchos elementos.
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4.3 Proceso del Analisis Cluster

El Analisis Cluster constituye una fase dentro de un proceso de investigacion
en el que ya se habrian fijado los objetivos, las hipdtesis o los procedimientos de
datos que se consideraran pertinentes. Incluso para la obtencion de la informacion ya
se deben contemplar los requerimientos de los analisis de datos que se piensan
adecuados segun nuestros objetivos de investigacion. Para ello debemos destacar
entonces los siguientes pasos que llevan a alcanzar dichos objetivos, segun Hair,
Anderson, Tatham & Black (2007).

Primer Paso: Objetivos del Analisis Cluster

El objetivo fundamental del Analisis Cluster es la obtencion de un conjunto de
objetos en dos o mas grupos basandose en su similitud para un conjunto de
caracteristicas especificadas. Al formar grupos homogéneos, se alcanzan los
siguientes objetivos graficados en la Figura N° 41.

1. Descripcidon de una taxonomia: el uso mas tradicional del analisis cluster ha
sido para propositos exploratorios y la formulacion de una taxonomia, es decir,

de una clasificacion de objetos realizada empiricamente.

2. Simplificacidon de los datos: en el curso de la obtencidn de una taxonomia,
el analisis cluster también obtiene una perspectiva simplificada de las
observaciones. Con una estructura definida, las observaciones pueden

agruparse para analisis ulteriores.



Problema de investigacidn
Seleccionar objetivo(s):
Descripcidn de taxonomia
Simplificacion de datos
Revelar relaciones
Seleccionar varables cluster

P ntas en &l disefo |
investigacion
£Se pueden detectar casos atipicos?
¢ Deberian estar estandarizados los
datos?

Datos métricos Seleccionar una medida de similitud
43on las variables cluster métricas o no
metricas?

LEsta centrado el enfoque

Proxirmidad
en patrones o proximidad?

Distancia de medidas de lcos:
similitud Asoclacitn de
Distancia euclidea similitud
Distancia Gity-Block Coeficientes
Distanica de mahalanobis emparejados

| |

Opciones de

estandarizacién

Variables estandarizadas
Estandarizacion por
observacidn

Patrones:
Medida de correlacion de
gimilitud
coeficiente de correlacion

Supuestos
¢+ Es la muestra representativa de la
poblacion?
£Es la multicolinealidad suficientemente
sustancial para afactar a los resultados?

Hacia el cuarto
paso

Figura N° 4.1: Diagrama de decisién de los pasos 1-3
Fuente: Hair, Anderson, Tatham & Black, 2007, Pag. 499
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3. ldentificacion de relacién: con los conglomerados definidos y la estructura
subyacente de los datos representada en dichos conglomerados, se tiene un
medio para revelar relaciones entre las observaciones que quiza no fuese
posible con las observaciones individuales. Mientras se utilizan analisis tales
como el discriminante para identificar relaciones empiricamente, o los grupos
estan sujetos a métodos cualitativos, la estructura simplificada del analisis
cluster muchas veces representa relaciones o similitudes y diferencias no

reveladas previamente.

En cualquier aplicacion, los objetivos del analisis cluster no pueden separar de
la seleccion de variables utilizadas para caracterizar los objetos a agrupar. Tanto si el
objetivo es exploratorio como confirmatorio, se ha restringido efectivamente los
resultados posibles por las variables elegidas para el uso. Los conglomerados
derivados reflejan la estructura inherente de los datos solo como definida por las

variables.

La seleccién de las variables a incluir en el valor tedrico del analisis cluster,
debe hacerse con relacion a consideraciones teodricas, conceptuales y practicas.
Cualquier aplicacién del analisis cluster debe descansar en cierta l6gica en funcién
de la cual se seleccionan las variables. Tanto si dicha logica se basa en una teoria
explicita, investigacion pasada o suposicion, el investigador debe darse cuenta de la

importancia de incluir sélo aquellas variables que:
i. Caracterizan los objetos que se estan agrupando.
ii. Se refieren especificamente los objetivos del analisis cluster.

Segun Hair, Anderson, Tatham & Black, (2007), “la técnica del analisis cluster
no tiene un medio para diferenciar las variables relevantes de las irrelevantes. Solo
obtiene los grupos de objetos mas consistentes, aunque diferenciados, para todas
las variables. La inclusion de una variable irrelevante aumenta la posibilidad de que
se creen atipicos sobre esta variable, que pueden tener un efecto importante sobre

los resultados. Por tanto, uno nunca deberia incluir variables indiscriminadamente
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sino en su lugar, elegir las variables utilizando el objetivos de investigacion como

criterio de seleccion’.
Segundo Paso: Diseio de investigacion mediante analisis cluster

Con los objetivos definidos y las variables seleccionadas, se debe tratar tres
incognitas antes de empezar el proceso de particion:

i. ¢Pueden detectarse los atipicos y, si es posible, deberian ser
destruidos?

ii. ¢Como deberian medirse la similitud de los objetos?
iii. ¢Deberian estandarizarse los datos?

La importancia de estos supuestos y las decisiones hechas en los ultimos
pasos se hacen aparentes cuando nos damos cuenta de que aunque el analisis
cluster esta buscando una estructura de los datos, debe imponerse en realidad una
estructura a partir de una metodologia seleccionada. El analisis cluster no pude
evaluar todas las posibles particiones porque, incluso para un problema
relativamente pequefo de particion de veinte cinco objetos en cinco conglomerados

no solapados, existen 2,4 10" particiones posibles.

. Deteccidon de datos atipicos

En su busqueda de una estructura, el analisis cluster es muy sensible a la
inclusion de variables irrelevantes. Pero también, es sensible a los datos atipicos
(datos que son muy diferentes al resto). Los datos atipicos pueden representar tanto:

i. Observaciones verdaderamente aberrantes que no son representativas

de la poblacional en general.

ii. Una muestra reducida del grupo de la poblacion que provoca una mala
representacion del grupo o los grupos de la muestra.
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En ambos casos, lo datos atipicos distorsionan la verdadera estructura y
hacen que los conglomerados deducidos no sean representativos de la verdadera
estructura de la poblacion, por esta razon, siempre es necesaria un representacion
preliminar de estos por medio de un diagrama de perfil. Sin embargo, ante la
presencia de una gran base de datos, la lectura de este diagrama se dificulta, es por
eso que se realiza un estudio de perfil unico que los distinguen del resto de las

observaciones.

Cualquiera que sea el medio utilizado, las observaciones identificadas como
atipicos puede evaluarse a efectos de su representatividad respecto de la poblacion

y eliminarlos del analisis si se consideran no representativos.
Il. Medidas de similitud

La similitud entre objetos es una medida de correspondencia, o parecido, entre

objetos que van a ser agrupados.

La similitud entre objetos puede medirse de varias formas, pero tres métodos
dominan las aplicaciones del analisis cluster: medidas de correlacion, medidas de
distancia y medidas de asociacion. Cada uno de los métodos representa una
perspectiva particular de similitud, dependiendo tanto de sus objetivos como del tipo
de datos. Tanto las medidas de distancia como la correlacion exigen datos métricos,

mientras que las medidas de asociacion son para datos no métricos.
A. Medidas de correlacion

La medida de similitud entre objetos que probablemente nos viene a la
mente en primer lugar es el coeficiente de correlacion entre un par de objetos
medido sobre varias variables. En efecto, en lugar de hacer la correlacion
entre dos conjuntos de variables, invertimos la matriz de las “X variables” de
los objetos de tal forma que las columnas representan los objetos y las filas
representan las variables. Por tanto, el coeficiente de correlacién entre las dos
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columnas de numeros es la correlacién (o similitud) entre los perfiles de los

objetos.
B. Medidas de distancia

Representan la proximidad de las observaciones respecto a las otras para
las variables del valor tedrico del analisis cluster, son las medidas de similitud
mas utilizadas. Las medias de distancia son en realidad medidas de
diferencia, donde los valores elevados indican una menor similitud. La

distancia se convierte en medida de similitud utilizando una relacion inversa.

Miden la distancia entre dos objetos de forma que, cuanto mayor (Rep.
Menor) sea su valor, mas (Rep. Menos) diferentes son los objetos y menor
(Rep. Mayor) la probabilidad de que los métodos de clasificacion los pongan
en el mismo grupo. Ejemplo de esta medida la distancia euclidiana estandar,

también llamada distancia métrica.

e Distancia Euclidiana: es la distancia geométrica en un espacio de unas
dimensiones determinadas, adecuada especialmente para ejes
ortogonales. Con dos dimensiones es la hipotenusa del triangulo
rectangulo, mientras que para i dimensiones la distancia entre dos
elementos X e Y es la raiz cuadrada de la suma de las diferencias al
cuadrado para cada dimensidn:

d(X’Y):,fZi:(Xi_Yi)zyd(X’Y):Z(Xi_Yi) @

Ademas, se utiliza la distancia Euclidiana al cuadrado que es igual pero
sin sacar la raiz cuadrada; o la distancia Euclidiana media que se obtiene
dividiendo por el numero de sumando o variables sobre las que se
calculan las diferencias.

2. Ecuacion para calcular la distancia geométrica.
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o Distancia de Minkowsky (City-Block): esta se expresa como:

)
Para n mayor o igual a 1
Para n=2, es la distancia Euclidiana.

Para n=1, se trata de una distancia denominada de city-block o de
Manhattan y consiste en sumar las diferencias absolutas entre las
variables; en muchas ocasiones proporciona resultados similares a la

distancia Euclidiana. Su expresion es:

a(x.¥)=3|x, -]
! @)

e Distancia de Chebychev: Su expresion es la siguiente

d(X,Y)=max|X, -7 "

o Distancia de Mahalanobis: esta distancia tiene una métrica distinta a la
de la Euclidiana. Es recomendable para situaciones en las que se produce
multicolinealidad. Coincide con I|la Euclideana para variables
estandarizadas cuando las correlaciones son nulas. Se expresion es la
siguiente:

d(X,Y)=(X,-Y)W (X,-Y)

1 1 1

(6)
W : Matriz de covarianzas

ook w

Representa la distancia a recorrer entre dos puntos con un trazado urbanistico perpendicular.
Valor absoluto de la distancia de Minkowsky.

Es el maximo valor absoluto de la distancia Minkowsky.

Considera sélo la distancia de una observacion desde los valores medios de las var. Indep.
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C. Medidas de asociacion

Tienen un caracter cualitativo y se obtienen a partir de la existencia de
coincidencias, de acuerdos o desacuerdos. La media del parecido entre
objetos a través de sus caracteristicas cualitativas también se suele
denominar medidas de similitud que, al contrario de la distancia, a mayor
similitud mayor parecido. La media de la similitud debe satisfacer las

siguientes condiciones:

e La similitud entre 4 y B es igual que la distanciaentre B y4:S5,,=S,,.

e La similitud de 4 consigo mismo o de B consigo mismo es igual y mayor

que la similitud existente entre 4y B:S,, =S,,>S,, para 4= B.

e Al igual que en la distancia, a veces se afiade una tercera condicion

conocida como la desigualdad del triangulo: si §,, y S,. son grandes,

entonces S,. también lo es.

Las medidas de similitud se obtienen bien interrogando directamente a
personas sobre su percepcion, bien midiendo las caracteristicas o la
posesidn de atributos. En este sentido, un caso particular es la utilizacion de
variables binarias (con valores 0, no posesion de un atributo y 1, posesion de
un atributo) a partir de las cuales se construyen indices sabiendo que las
posibilidades que se pueden presentar como:

p =Numero de coincidencias positivas (1,1)
n=Numero de coincidencias negativas (0,0)
d =Numero de diferencias (1,0)

e=Numero de diferencias (0,1)



56

t=p+n+d+e @

La combinacion de estas situaciones da lugar a una amplia gama de

indices, segun se prime las coincidencias positivas y/o negativas o las

diferencias de uno u otro tipo. Algunos de estos indices son: el indice de
Sokal y Michener, Roger y Tanimoto, Sokal y Sneath.

lll. Tipificacion de los datos

Con la medida de similitud seleccionada, luego se debe tratar sélo con una
pregunta mas: ¢;Deberian tipificarse los datos antes de calcular las similitudes? Al
contestar esta, se debe considerar varios asuntos. En primer lugar, la mayoria de las
distancias medidas son bastantes sensibles a las diferentes escalas o magnitudes de
las variables.

A. Estandarizacion por variables

La manera mas comun de estandarizacion es la conversion de cada
variable a wunas puntuaciones estandar (también conocidas como
puntuaciones Z) restando la media y dividiendo por la desviacion tipica de
cada variable. Esta es una opcion que tienen todos los programas informaticos
y muchas veces incluso esta incluida en el procedimiento de analisis cluster.
Es una forma general de una funcion de distancia normalizada que utiliza una
medida de distancia Euclideana susceptible de transformacion normalizada de
los datos originales. Este proceso convierte cada puntuacion de los datos
originales en un valor estandarizado con una media de 0 y desviacion
estandar de 1. Esta transformacion, a cambio, elimina el sesgo introducido por
las diferencias en las mediciones de varios atributos o variables utilizadas en

el analisis.

7. Ecuacion general de las medidas de asociacion.
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B. Estandarizacién por la observacion

Contando con una base de encuestados, se puede aplicar analisis cluster
y obtener conglomerados, pero una posibilidad muy distinta es que se
obtengan conglomerados de gente que dice que sus respuestas son
importantes, o de gente que dice que algo tenia poca importancia y quiza
algunos conglomerados intermedios. Lo que estamos viendo son los efectos
de tipo respuesta en los conglomerados. Los efectos de tipo de respuesta son
las pautas sistematicas de respuesta a un conjunto de cuestiones, tales como
los que siempre dicen si (respuesta favorable para todas las cuestiones) o los

que siempre dicen no (respuesta desfavorable para todas las cuestiones.
Tercer Paso: Supuestos del Analisis Cluster

El analisis cluster, no es una técnica de inferencia estadistica en la que se
analizan parametro de una muestra en la medida en que puedan ser representativos
de una poblacion. Por el contrario, es una metodologia objetiva de cuantificacion de
las caracteristicas estructurales de un conjunto de observaciones. Como tal, tiene
fuertes propiedades matematicas pero no fundamentos estadisticos. Las exigencias
de normalidad, linealidad y homocedasticidad que son tan importantes en otras
técnicas realmente tienen poco peso en este tipo de analisis. Sin embargo, los
esfuerzos deben centrarse en dos asuntos criticos que son: la representatividad de la

muestra y la multicolinealidad.
. Representatividad de la muestra

Rara vez se tiene un censo con el fin de utilizarlo en el analisis cluster.
Normalmente se obtiene una muestra y los conglomerados se derivan en la
esperanza de que representen la estructura de la poblacion. Es asi que se debe
confiar en que la muestra obtenida es verdaderamente representativa de la
poblacién. Como ya se ha mencionado, los datos atipicos pueden ser en realidad
producto de una muestra escasa de grupos divergentes que, cuando se descartan,

introducen sesgos en la estimacion de la estructura. Por tanto, el analisis cluster solo
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es tan bueno como la representatividad de la muestra. Por consiguiente, todos los
esfuerzos deberian dirigirse a asegurar que la muestra es representativa y que los

resultados son generalizables para la poblacion a estudiar.
Il. Impacto de la multicolinealidad

La multicolinealidad actua como proceso de ponderacion no aparente, sin
embargo afecta el anadlisis. Por esta razén, se anima a examinar las variables
utilizadas en el analisis cluster en busca de una multicolinealidad substancial y, si se
encuentra, o bien reducir las variables al mismo numero en cada conjunto o bien
utilizar una de las distancias medidas, como la distancia de Mahalanobis®, que

compensa esta correlacion.
Cuarto Paso: Obtencion de conglomerados y valoracion del ajuste conjunto

Con las variables seleccionadas y la matriz de similitud calculada, comienza el
proceso de particion sefialado en la Figura N° 4.2. Es aca donde se debe seleccionar
en primer lugar el algoritmo de aglomeracion utilizado en la formacion de
conglomerados y a continuacion tomar la decisién del numero de conglomerados que
se van a formar. Ambas decisiones tienen implicaciones substanciales no solo sobre
los resultados que se obtendran, sino también sobre la interpretacién que se puede
derivar de los resultados.

Lo primero que hay que contestar en esta fase es, ;Qué procedimiento
deberia utilizarse para colocar objetos similares en grupos o conglomerados? Esto
es, ¢, Que algoritmo de obtencion de conglomerados o qué conjunto de reglas es mas
apropiado? El criterio esencial de todos los algoritmos es, sin embargo, que intenta
maximizar las diferencias entre los conglomerados relativos a la variacién dentro de

los conglomerados.

4. Considera sdlo la distancia de una observacién desde los valores medios de las variables independientes.
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Los algoritmos de obtencién de los conglomerados se clasifican en dos grande

grupos que son: Jerarquicos y no Jerarquicos.

Desde el
lercer paso

Cuarlo paso Seleccion de un algoritmo cluster \
¢ Se usa un método jerarquico, no .
jerarquico o una combinacion de R
Métodos Jerarquicos los dos? /
Vecino mas proximo
".-fllnculﬂ mmplem Métodos no Jerdrquicos
;'gtf:;g Lns?l?::lgntroi i Algoritmos de las H-medias
Vinculacion intragrupos Algoritmos k-medias
. ; Combinacién
Mstodo de Ward . Uso de método
Algoritmo de Howard-Harris ACuantos cluster se forman? jerarquico para
—— i i - x
Examinar los incrementos an el especificar los puntos
coeficiente de aglomeracion de semilla para el
Examinar al dendograma y método no jerarquico.
graficos.
Consideraciones conceptuales
Reespecificacion del analisis
cluster
&9e elimino alguna observacion y
por:
Casos allpicos
Miesmbros de cluster pequefos?
i
Quinto paso Interpretacion de los cluster
Examinar los centroides de
cluster

Mombrar los cluster que se
basan en las variables de
conglomeracion

|

Sexto paso Validacion y perfiles de los cluster
Validacion con las varables de
resultado seleccionadas
Perfiles con variables descriptivas
adicionales

Figura N° 4.2: Pasos 4-6 del diagrama de decision del andlisis Cluster
Fuente: Hair, Anderson, Tatham & Black, 2007, Pag. 509
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Métodos Jerarquicos

Suponen desarrollar una jerarquia, la formacion de grupos constituye un

proceso secuencias que se representa graficamente. Dada una poblacién, se trata de

establecer una jerarquia de partes, delimitando un numero de subconjuntos de forma

que entre ellos no tengan elementos comunes (Disimilares) y que cada subconjunto

este incluido en otro (Jerarquia).

Dentro de los procedimientos jerarquicos la literatura sefiala los siguientes:

Ascendentes (Joining), comienza con n cluster de un objeto cada uno. En
cada paso del algoritmo se recalculan las distancia entre los grupos existentes
y se unen los 2 grupos mas similares o menos disimilares. El algoritmo acaba
con 1 cluster conteniendo todos los elementos. Ejemplo de este método son:
Método de Ward, Distancia minima (Single Linkage) y Distancia maxima
(Complete Linkage).

Descendentes (Divisive), que consisten justamente en lo contrario, partir del
conjunto poblacional e ir dividiendo en subconjuntos hasta llegar al elemento.
Es decir, comienzan con 1 cluster que engloba a todos los elementos
haciendo que en cada paso del algoritmo se divide el grupo mas heterogéneo.

El algoritmo acaba con n cluster de un elemento cada uno.

Ahora bien, a continuacién se detallara acerca de los procedimientos mas

utilizados que son:

A. Vinculo unico vecino mas préximo (Single linkage o Nearest neighbor)

Donde los grupos se unen considerando la menor de las distancias
existentes entre los miembros mas cercanos de distintos grupos. Con ello
permite crear grupos mas homogéneos pero a su vez, permite cadenas de
alineamientos entre sujetos muy lejanos. A continuacion se identifica la

distancia minima siguiente y habra un tercer individuo que se incorpore al
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grupo o bien se formara un nuevo grupo con dos nuevos componentes; asi se
continua hasta que todos los objetos estan comprendidos en un solo grupo.
Los grupos deben estar nitidamente definidos para que proporcione buenos
resultados.

B. Vinculo completo (Complete linkage o furthest Neighbour)

Es similar al anterior salvo que ahora como distancia entre dos grupos se
toman la mayor existente (vecino mas lejano) entre dos objetos cualquiera,

cada uno de un grupo diferente.
C. Vinculo medio (Average Linkage)

En este caso no solamente intervienen dos individuos o elementos, sino
que para calcular la distancia entre grupos se recurre a la media pero este
adopta muchas variantes. Asi, puede ser la distancia media entre pares de
objetos de los dos grupos sin ponderar (Unweighted pair-group average), o
ponderando por el tamafo de los grupos o numeros de elementos de cada
uno, sobre todo en el caso de grupos de tamafo muy diferente (weighted pair-
group average). Con este procedimiento se considera mas informacion, no
solamente la derivada de las situaciones extremas de distancia minima o

maxima.
D. Método del centroide

El centroide de un grupo es el punto medio en un espacio multidimensional
determinado por las dimensiones o variables que se consideran en nuestro
analisis. A medida que se producen incorporaciones a un grupo y el numero
de elementos que lo integran varia, el centroide también se modifica. Los
meétodos que se basan en el centroide toman la distancia entre grupos como la
distancia entre sus centroides o centros de gravedad. Precisamente al
considerar un punto medio, los valores extrafios o raros no influyen tanto en

este método. También tiene variantes segun se pondere, es decir, segun se
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considere el tamano de los grupos o no. Se utiliza el ponderado cuando los

grupos se estiman que son sensiblemente diferentes.

@ (x.7)=3 (X -7)

: ®
Donde X, yY, son las medias de las variables X,y Y,.

E. Vinculacién Intra-Grupos

Este método de vinculacion, aprovecha la informacion de todos los
miembros de los dos conglomerados que se comparan uniéndolos

previamente. La distancia entre dos conglomerados se calcula como:

1
dyy = C? Z d!‘/‘

ny+ny i,j€AUB

9)

Siendo n, = Card(A) ,n, = Card(B)yC; ., las combinaciones sin repeticion

ny +I’LB

de n, +n, elementos tomados de dos en dos.

Tanto este método como el método de Ward, que se comenta a
continuacion, son sensibles a posibles transformaciones mondétonas de los

datos.
F. Método de Ward

Forma parte de los denominados métodos de la varianzas porque utiliza un
analisis de la varianza para evaluar las distancias entre grupos. En este caso
se intenta minimizar la suma de los cuadrados de los grupos que se pueden
formar en cada paso, los grupos se van formando de manera que se produzca

el menor aumento en las sumas de los cuadrados. Es un procedimiento que

8. Fdérmula que se ocupa para calcular la distancia entre puntos medios de los conglomerados.
9. Es la distancia promedio existente entre todos los miembros del conglomerado unidos a ambos.
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tiende a producir grupos pequefios equilibrados en cuanto al numero de

elementos que los integran.

La idea central es ir agrupando de forma jerarquica elementos de modo
que se minimice una determinada funcion objetivo, con ello perseguira la
minimizacion de la variacion intra-grupal de la estructura formada. Este
método tiende a generar conglomerados demasiados pequefios y demasiados
equilibrados en tamano, ademas de que es un método menos sensible a

outliers.

El método, en si busca minimizar ) SSW,

" P _ 2
SSW, =" (X, - X,)

m=1 j=1 (10)

Donde Xx,, denota el valor de la variable x en el m-ésimo elemento el

grupo r.

En cada paso del algoritmo une los grupos 7y s que minimizan:

SSW, — SSW.— SSW, =—="s 42
n,+n, )

Con ¢t=ruUsyd’ la distancia entre los centroides de 7y s

G. Algoritmo de Howard-Harris

A diferencia de los anteriores este es un procedimiento de tipo
descendente ya que va formando grupos a partir de otros y de forma
secuencial utilizando el criterio de minimizar la varianza intra-grupos en cada

subdivision. Su forma de operar es la siguiente:

10. Corresponde a las sumas de cuadrados intra-grupo para cada grupo r.
11. Formula general del método de Ward.
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Selecciona la variable que tienen mayor varianza, distinguiendo dos

grupos segun estén por encima o por debajo de la medias.

Comprueba que cada elemento forma parte del grupo que le es mas
afin. Para ello calcula la distancia Euclideana del elemento a los valores
medios del grupo para asignarlo al mas proximo, aunque no sea al que
provisionalmente se asigno, en tal caso se trata de una reasignacion.

Asi se consolidan los dos primeros grupos.

Calculada la suma de cuadrados para cada grupo o la suma de las
diferencias entre los valores de las variables y los valores medios del
grupo, se selecciona el que tenga dicha suma mayor y se elige la
variable con mayor varianza dividiendo, como antes se comento, en dos
grupos segun los elementos tengan valores superiores o inferiores a la

media de tal variable.

Ahora con tres grupos se procede igual que en el punto ii para
comprobar y, si es necesario, reasignar hasta que no se produzca

reasignaciones o se llegue a un numero de iteraciones establecido.
Para obtener un grupo mas se procede de igual forma.

El proceso finaliza cuando:

Se consigue un numero de grupos determinado.

El tamafio de los grupos no llega a un minimo establecido.

No se consigue una reduccion significativa de la suma de cuadrados,

en suma, de la variabilidad de los grupos.

Il. Métodos no Jerarquicos

Son aquellos que asignan los casos a grupos diferenciados que el propio

analisis configura, sin que unos dependan de otros. Es asi, que resulta intuitivo
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suponer que una clasificacion correcta debe ser aquella en que la dispersién dentro
de cada grupo formado sea el menor posible (Criterio de Varianza) y lleva a
seleccionar una configuracion cuando la suma de las varianzas dentro de cada grupo
(Varianza Residual) sea minima. La literatura ha propuesto diversos algoritmos de
clasificacion no jerarquica basados en minimizar progresivamente esta varianza, que
difieren en la eleccion de los cluster provisionales que necesita el arranque del
proceso y en el método de asignacion de individuos a los grupos., los cuales se

mencionaran a continuacion, Pérez (2005).
A. Algoritmo de las H-medias

Parte de wuna primera configuracion arbitraria de grupos con su
correspondiente media, eligiendo un primer individuo de arranque de cada
grupo asignando posteriormente cada caso al grupo cuya media es mas
cercana. Una vez que todos los casos han sido ubicados, calcula de nuevo las
medias o centroides y la toma en lugar de los primeros individuos como una
mejor aproximacion de los mismos, repitiendo el proceso mientras la varianza
residual vaya disminuyendo. La particion de arranque define el numero de
cluster que, logicamente pude disminuir si ningun caso es asignado a alguno

de ellos.
B. Algoritmo de las K-medias

Es el mas importante, y parte al igual que el algoritmo de las H-medias, de
unas medias arbitrarias y mediante pruebas sucesivas, contrasta el efecto que
sobre la varianza residual tiene la asignacién de cada uno de los casos a cada
uno de los grupos. El valor minimo de varianza determina una configuracion
de nuevos grupos con sus respectivas medias. Se asignan otra vez todos los
casos a estos nuevos centroides en un proceso que se repite hasta que
ninguna transferencia puede ya disminuir la varianza residual, o se alcance
otro criterio de parada (un numero limitado de pasos de iteracién) o
simplemente, que la diferencia obtenida entre los centroides de dos pasos
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consecutivos sea menor que un valor prefijado. El procedimiento configura los
grupos maximizando, a su vez, la distancia entre sus centros de gravedad y
como la varianza total es fija, minimizar la residual hace maxima la factorial o
inter-grupos. Puesto que minimizar la varianza residual es equivalente a
conseguir que sea minima la suma de distancias al cuadrado desde los casos
a la media del Cluster al que van a ser asignados, es esta distancia
Euclideana al cuadrado la utilizada por el método.

Este tipo de método es conveniente utilizarlo cuando los datos a clasificar
son muchos y/o para refinar una clasificacion obtenida utilizando un método

jerarquico.

Ahora bien, este tipo de agrupacion no jerarquica, presenta tres ventajas

importantes:

i. El procedimiento exige que en un principio, se infiera el numero de

agrupamientos que van a existir.

ii. Seleccion de los conglomerados iniciales de los agrupamientos
influye mucho sobre el procedimiento. Ademas si se deja que el
software elija los conglomerados a su eleccion, a menudo depende
del orden en que se leen los datos, de modo que por ejemplo, dos
investigadores podrian realizar un analisis por agrupacion sobre el
mismo conjunto de datos y producir agrupamientos completamente

diferentes.

iii. Con frecuencia, el procedimiento no es factible desde el punto de
vista del calculo porque hay precisamente demasiadas elecciones
posibles, no solo para el numero de agrupamientos, sino también

para las ubicaciones de estos ultimos.
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Quinto Paso: Interpretacion de los conglomerados

En primer lugar hay que conocer algo tan obvio como el numero y
composicion de los mismos. Si se ha seguido un procedimiento no jerarquico esto es
inmediato, puesto que incluso se define el numero de grupos a priori, eso si bien

lleva a una solucién, no se puede comprobar si es la mejor entre las posibles.

Ahora bien, en caso de haber optado por un procedimiento jerarquico, el
numero de los conglomerados no es algo tan evidente. Normalmente, Ila
representacion grafica de cdmo se forman los grupos pone en relacion la distancia de
unién entre dos elementos con la distancia mayor existente; por tanto el numero de
grupos depende de la distancia a la que se haga el corte para analizar. Si el corte se
hace a distancias pequefias el numero de grupos sera mayor que si se toman
distancias grandes, ya que todos los elementos estaran comprendidos en pocos

grupos.

Concretando el numero de conglomerados y su composicién, la interpretacion
de cada uno de ellos se efectua considerando las caracteristicas de los elementos
que lo componen y analizando si poseen o representan determinadas caracteristicas
en mayor medida que otras, recurriendo a las estadisticas descriptivas por grupo de
las variables de partida. El centroide de un conglomerado es un buen referente para
la descripcion, sin olvidar que en realidad los grupos muestran tendencias dentro de
la poblacién que se estudia y no es facil que sean agrupaciones incuestionables o
puras. Por otro lado, recurrir a variables diferentes de las utilizadas para el analisis
por ejemplo, relacionadas con caracteristicas socioecondémicas o psicograficas de los
integrantes del conglomerado, ayuda a la interpretacion y a extraer conclusiones.

Todo lo anterior permite calificar o poner nombres a los grupos.

La interpretacion en los no jerarquicos se enriquece recurriendo a un analisis
de la varianza para examinar las diferencias entre los grupos. Si el analisis ha
cumplido con su objetivo de conseguir una buena clasificacion de elementos, la

variabilidad dentro de un conglomerado sera pequefia y la variabilidad entre
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conglomerados sera grande. La comparacion de las diferencias al cuadrado entre
conglomerados con las de dentro del conglomerado nos permite obtener un ratio F y
un nivel de significacion. Las variables con un F grande y el nivel de significacion
pequefio difieren entre los distintos conglomerados. Sin embargo, debe quedar claro
que aqui el test F debe utilizarse con precaucién y, desde luego, con un sentido
descriptivo, puesto que se han calculado precisamente para maximizar la diferencia
entre ellos y no a partir de ninguna hipotesis a priori. En suma, no se debe utilizar

como prueba de igualdad de la medias de los conglomerados.

Algunas ideas que pueden ser utiles en la interpretacion de los resultados son

las siguientes:

e Realizar ANOVA y MANOVAS para ver qué grupos son significativamente
distintos y en qué variables lo son.

e Realizar un Analisis factorias o de Componentes Principales para representar,
graficamente los grupos obtenidos y observar las diferencias existentes entre

ellos.

e Calcular perfiles medios por grupos y compararlos.

Sexto Paso: Validacion y Perfil de los Grupos

Una vez obtenidos los grupos e interpretado los resultados conviene, siempre
que sea posible, proceder a la validacién de los mismo con el fin de averiguar, por un
lado, hasta qué punto los resultados obtenidos son extrapolables a la poblacion de la
que vienen los objetos seleccionados y, por el otro lado, por qué han aparecido
dichos grupos. Esta validacidon se puede realizar de forma externa o interna.

e Validez interna

Se puede establecer utilizando procedimientos de validacién cruzada. Para
ello se dividen los datos en dos grupos y se aplica el algoritmo de clasificacion
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a cada grupo comparando los resultados obtenidos en cada grupo. Por
ejemplo, si el método utilizado es el de las k-medias se asignaria cada objeto
de uno de los grupos al cluster mas cercano obtenido al clasificar los datos el
otro grupo y se mediria el grado de acuerdo entre las clasificaciones obtenidas
utilizando los dos métodos.

Validez externa

Se pude realizar comparando los resultados obtenidos con un criterio
externo (por ejemplo, clasificaciones obtenidas por evaluadores
independientes o analizando en los grupos obtenidos, el comportamiento de
variables no utilizadas en el proceso de clasificacion) o realizando un Analisis

Cluster con una muestra diferente de la realizada.
Regresion Logistica Binaria

El modelo de regresion logistica es un procedimiento por medio del cual se

intenta analizar las relaciones de asociacion entre una variable dependiente

dicotomica (binaria o dummy) Y y una o varias variables independientes (regresores

o predictores) X, cuantitativas o categoricas, todo ello a fin de lograr los siguientes

objetivos:

Determinar la existencia o ausencia de relacion entre una o mas variables

independientes y la variable dependiente.

Medir la magnitud de dicha relacion y estimar o predecir la probabilidad de que
se produzca (o no) el suceso definido por la variable dependiente en funcion
de los valores que adaptan las variables independientes.

Por tanto, la regresion logistica binaria es uno de los modelos lineales

generalizados mas frecuentes, ya que modeliza una probabilidad (probabilidad de

compra de un producto entre varios, probabilidad de fraude, probabilidad de

morosidad, etc.) en este caso la variable de respuesta tiene dos (o mas)
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posibilidades, cada una con su respectiva probabilidad, siendo la suma de

probabilidades igual a uno, Hernandez (2004).

El analisis de regresion logistica es una herramienta muy flexible en cuanto a
la naturaleza de las variables explicativas, pues estas pueden ser de escala y

categoricas.

Si se supone que se tiene la variable de estudio codificada de la siguiente
manera:

0, no ocurre el suceso

Y= :
1, si ocurre el suceso

Ademas, si se considera que solo se tiene una variable explicativa X, en estas
condiciones se podria considerar un modelo de regresién lineal con el propésito de

ver que dificultades puede surgir:
yi=p;=a+bex,+u, (12

Si se estima este modelo y se representa graficamente la recta de regresion

queda como en la figura

1.50

1.00—

0.50 —

0.00 =

-0.50 —

-1.00 T T T T T T
-20.00 0.00 20.00 40.00 G0.00 20.00 100.00 1z0.00

x
Figura N° 4.3: Representacion Grafica del modelo lineal
Fuente: Luque, 2000, Pag. 34

12. Férmula de regresion lineal basica.



71

Se puede observar que la linea de regresion no esta acotada en el intervalo

[0,1] y, por lo tanto, ya no va a representar una probabilidad.

Ademas, consideraciones de indole matematica lleva a la conclusion de que
los residuos no van a ser homocedasticos y, por tanto, la técnica de estimacién por

minimos cuadrados dejara de ser un método 6ptimo de estimacion.

Una forma que se tiene de garantizar que los valores pronosticados estén en

el intervalo [0,1] es considerar la siguiente transformacion:

p(alx)=F(xeb) 13)

Donde F es una funcién de distribucion:
F:R—>R
Una funcién de distribucién es una funcion real de variable real, de forma que

verifica que:

e Esta acotada en el intervalo [0,1]
0<F(x)<1Vx
e Es mondtona no decreciente

x, <x, = F(x)<F(x,)

Y ademas, esta definida en todo R, tomando los siguientes valores:
F(-0)=0
F(+0)=1

13. Formula que considera la transformacién para poner a prueba una funcién acotada [0,1].
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En general, la grafica de una funcién de distribucién es como la figura.

Figura N° 4.4: Representacion grafica de la funcion logistica
Fuente: Luque, 2000, Pag. 34

Si se utiliza la funcion de distribucion logistica, el analisis se denomina
regresion Logistica, y si se utiliza la funcion de distribucidon normal se denomina

regresion Probit.
4.4.1 El modelo de Regresion Logistica

El modelo de regresion logistica parte de la hipdtesis de que los datos siguen

el siguiente modelo:

1n[Lj=b0+bl ox,+b,ex,+....+b ex, tu=xeb+u

I-p (14)

Con el fin de simplificar la notacién, se define Z como:

Z=by+bex +b,ex,+..+b ex, (15

Por lo tanto, el modelo se puede representar como:

In P =z+u
l1-p (16)

14. Hipotesis que pone a prueba el origen de la férmula de regresion logistica.
15. Transformacion de una ecuacién a un valor Z.
16. Expresion logaritmica de la ecuacion.
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Donde p es la probabilidad de que ocurra el suceso de estudio. Operando

algebraicamente sobre el modelo, se tiene:

ln[ p j=z
l1-p

z

—_— =
l-p

p=(-p)ee
p=e —pee
ptpee =¢

p(l+e)=¢

e
1+¢°

(7

Como la funcién de distribucion logistica es:

X

.
l+e* (18)

F(x)=

Por tanto, se puede reescribir el modelo de forma mucho mas compacta:

z

e

p= =F(z)=F(xeb)

Cl4e (19)

De donde se deduce que el modelo de regresion logistica es, en principio, un
modelo de regresion no lineal, pero es lineal en escala logaritmica atendiendo a su

In (LJ =z
l-p

In(p)~In(l - p) =z
In(p)-In(l-p)=b,+b,ex, +b,ex,+...+b, ex, (20

definicion original:

17. Operacion algebraica para conseguir el modelo de regresion logistica binaria.

18. Funcién de distribucion logistica binaria.

19. Forma compacta de la funcién logistica binaria.

20. Comprobacion de que el modelo de regresion logistica binaria, proviene de un modelo de regresion lineal.
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Es decir, la diferencia de la probabilidad de que ocurra un suceso respecto de
que no ocurra es lineal pero en escala logaritmica. Por tanto, el significado de los
coeficientes, aunque guardando una cierta relacion con el modelo de regresion lineal
es algo mas complejo de interpretar.

Las dos formas mas importantes de expresar el modelo de regresion logistica:

In(p)-In(1-p)=>b,+b,ex,+b,ex,+...+ b, ex, (21)

byx 5

L:ebn .ebl’xl.e e
1-p (22)

by o x;

4.4.2 Estimacion de los parametros

Sea una muestra de n elementos, donde se ha observado la variable

respuesta Y (que solo puede tomar dos valores: cero y uno) y la variable x .
La funcion de probabilidad de una observacion cualquiera es:

PY=1/x)=p
PY=0/x)=1-p (23)

Por lo tanto:
P(Y /x)=p’e(l—p) (24)

Entonces la funcién de probabilidades de la muestra es:

: -y,
Py, Yysey) =] | P e=p) 05

21. Una de las forma de representar el modelo de regresion logistica binaria (Logit).

22. Forma compactada de representar el modelo ya antes mencionado. (Cociente de probabilidades).
23. Formulacion de probabilidad elemental.

24. Transformacion algebraica para estimar parametros.
25. Funcidn de la probabilidad de la muestra llamada (Likelihood).
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Esta expresion recibe el nombre de verosimilitud de la muestra (Likelihood).

Tomando logaritmos, se tiene lo siguiente:

log P(Y) = Zy dog[l p]+210g(1 )

(26)

Expresando p en funcion de los parametros que se desea estimar:

L(B)= Zyl_ L eh— Zlog(1+ exlob)

@7

Resulta evidente que aunque se derive y se establezca la condicion de
maximo, no se puede despejar los coeficientes b

La solucién es:

BC,:BO{ 8L(B)j . (8L(B)j
OB e 0B’ OB (28)

Esta solucion establece como encontrar una solucion B, la ordenada en el
origen, y B =(pf,,...5.). A veces, se utilizan también como parametros exp(f,)y
exp(B,), que se denominan los Odds ratios o Ratios de Probabilidades. Estos valores

indican cuanto se modifican las probabilidades por unidad de cambio en las variables

X .
pA k x
0, =— =exp(ﬂ0)0Hexp(,B_/) !
1- D J=1 (29)

Si se supone considerar dos elementos que tienen valores iguales en todas

las variables menos en una. Sean (x,,....x,,....x, ) los valores de las variables para el

26. Formula de Likelihood afiadida con logaritmos.

27. Formula de Likelihood expresadas en parametros “P”.

28. Solucion no derivable ante la presencia de parametros “P”.

29. Formulas de los Odds Ratio o llamados también ratios de probabilidades.
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X jpsenees

primer elemento y (x x,)para el segundo, y todas las variables son las

JIERREE

mismas en ambos elementos menos en la variable # donde x, = x, +1. Entonces, el

Odds ratio para estas dos observaciones es:

J (30)

“e” indica cuanto se modifica el ratio de probabilidades cuando la variable x,

aumenta en una unidad. Si se considera p, = 0,5 en el modelo logit, entonces.

log1 b =p,+p ex,+..+ 5, 0x,=0
- D (31)

Es decir:

__ B - Fex,
Py

(32)
4.4.3 Bondad de Ajuste: Contraste de hipétesis

Este tipo de medidas de bondad del ajuste se basa en contrastar la hipétesis
nula H, de que el modelo seleccionado ajusta bien los datos por medio de un

estadistico con una distribucion conocida, Johnson (1998).
. Desvianza (Deviance)

El estadistico desvianza (D) se define como una funcién del logaritmo
neperiano del cociente de la funcion de verosimilitud del modelo seleccionado y la

del modelo saturado. Un modelo saturado es aquel que contiene tantos

30. Odds Ratio, considerando dos elementos que tienen en valores iguales menos en una.
31. Formula del modelo logit, considerando una probabilidad p,=0,5.

32. X, representa el valor de x, que hace igualmente probable que un elemento cuyas restante variables son

X,; ... Xy » PErtENezca a la primera o la segunda poblacion.
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parametros como datos y que perfectamente los valores observados. La

desvianza tiene la siguiente expresion:

Verosimilitud del modelo seleccionado
D=-2In

Verosimilitud del modelo saturado

La cantidad entre corchetes se denomina razén de verosimilitud y el propio

estadistico D es también llamado test o prueba de razén de verosimilitud. Este
estadistico se distribuye aproximadamente como una X’ con N - p grados de
libertad, donde N es el numero de observaciones y p el numero de parametros

contenidos en el modelo.

II. Prueba Chi-Cuadrado

Esta prueba se basa en la obtencién de un estadistico X*>que mide el nivel de
discordancia que puede existir al comparar, para cada uno de los diferentes
patrones de predictores existentes, el numero de respuestas (afirmativas)
observadas con la probabilidad estimada por el modelo. Por patron de predictores
se entiende cada una de las diferentes combinaciones de valores que pueden
adoptar las variables independientes incluidas en el modelo. El estadistico X”,

cuando el numero de patrones predictoresM < N, es:

& mi(yi _;71')2
i i 33

Donde m, es el numero de casos incluidos en cada patron de predictores, y, la
opcion de la variable respuesta y p. la probabilidad estimada por el modelo para

el patron de covariables i. Para grandes muestras el estadistico se distribuye,

obviamente, como una Chi-Cuadrado con M - p grados de libertad.

33. Formula general de la prueba Chi-Cuadrado.
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En presencia de variables continuas, el numero de patrones de predictores es

muy notable que sea igual al numero de observaciones muéstralesM ~ N . En

estos casos la prueba X’ tomaria la expresion:

=)
N i i
=y T

=l pi(l_pi) ”

Puesto que n, seria igual a 1. Hosmeler y Lemeshow (1989) advierten de la
obtencion de valores p incorrectos cuando M = N; sin embargo, estos
autores sugieren que, en los casos en que el modelo ajustado es el
correcto, se puede utilizar la prueba X°con N -p grados de libertad con

unos resultados razonables.
Ill. Prueba de Hosmer-Lemeshow

Este estadistico se obtiene calculando el estadistico Chi-Cuadrado de
Pearson, construyendo una tabla de contingencia a la que aplica un contraste

tipo X°.
4.4.4 Analisis del modelo

Los residuos del modelo (residuos de Pearson), se definen como:

~

e = Vi = P;

e(1-2)

(35)

Y, si el modelo es correcto, seran variables de media cero y varianza unidad

que pueden servir para hacer el analisis de dicho modelo. El estadistico x; = Ziefz

permite realizar un contraste global de la bondad del ajuste. Se distribuye

34. Foérmula para la Prueba Chi-Cuadrado de variables contindas.
35. Formula general de los residuos de Pearson para analisis del modelo.
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asintéticamente como una x*con (n-k-1) grados de libertad, donde k+1 es el

numero de parametros en el modelo.

En lugar de los residuos de Pearson:

d = —Z(yl- log;,- +(1—y1.)10g(1—;7,-))
(36)

36. Formula general de los residuos de Pearson para analisis del modelo.
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CAPITULO 5: APLICACION DE TECNICAS DE DATA MINING

5.1 Datos

Para el desarrollo de la investigacion se han utilizado principalmente dos
bases de datos. La primera de ellas cuenta con informacion de caracteristicas
propias de él o de los servicios contratados por el cliente, y la segunda con
informacion demografica de estos ultimos. También se ha obtenido otras
informaciones provenientes de otras bases de datos, las cuales se han conseguido
con procesos de cruce de informacidén con herramientas ofimaticas como Microsoft
Access 2010 y Microsoft Excel 2010.

La informacion recopilada para el trabajo estd comprendida entre Enero de
2009 hasta Junio de 2011, contando con un universo de 100.000 datos de

informacion en conjunto para las plazas de Concepcién y Temuco.

Cabe senalar que por motivo del terremoto ocurrido en Febrero del afo 2010
en nuestro pais, el periodo con informacion en las bases de datos comprendido entre
Marzo a Junio del mismo afio quedara fuera del estudio para la plaza de Concepcion,
ya que en estos meses la informacion existente en las bases esta de alguna manera
distorsionada, y no refleja la normalidad de los periodos como ocurre en los meses
restantes que se han tomado como base para la investigacion.
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5.2 Analisis Cluster

5.2.1 Introduccion

El Anadlisis Cluster o también llamado Analisis de Conglomerados, es una
técnica estadistica multivariante, cuyo objetivo es dividir un conjunto de datos
observados en distintas categorias, permitiendo que los perfiles de los objetos
pertenecientes a un mismo grupo sean lo mas similares entre si (cohesion interna del
grupo) y los perfiles de los objetos de clusters diferentes sean distintos (aislamiento
externo del grupo).

Analisis Cluster es un método de interdependencia de datos. A diferencia de
métodos dependientes como estudios de regresion, regresion logistica o analisis de
correlacién, que buscan estudiar como se relaciona una variable de tipo dependiente

(v ) con otras de caracter independientes (x1,x2,...,xn), este método de forma

sencilla logra agrupar datos con caracteristicas similares.

Para la utilizacion de esta técnica, es importante definir las etapas necesarias
para la aplicacion.

1.- Seleccién de la muestra 6 poblacion de datos

2.- Seleccion y transformacién de variables a utilizar

3.- Seleccion de concepto de distancia o similitud y medicion de las mismas
4.- Seleccién y aplicacién del criterio de agrupacion

5.- Determinacion de la estructura correcta

Figura N° 5.1: Etapas de Analisis Cluster
Fuente: Mahia, 2010, Pag. 13
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5.2.2 Seleccion de datos y variables a utilizar

La seleccion de datos fue realizado en conjunto con analistas de la empresa,
logrando observar y estudiar el amplio universo de informaciéon que se puede extraer
desde las bases de datos. Con la observacion de la informacion, se dio paso al
analisis de esta misma, logrando comprender a grandes rasgos las caracteristicas
propias de las bases de datos y de codmo poder orientar el trabajo en base a la
técnica de Analisis Cluster.

Es de importancia sefalar que la seleccion de datos, se basdé en
caracteristicas de tipo demograficas que han tenido los clientes fugados de la
compaiia, y de paso, las caracteristicas que han tenido los servicios dados de baja.

Posterior a la seleccion de datos, se utilizd una fase existente en el proceso
KDD (especificamente, fase de limpieza de datos) la cual permitié eliminar datos
atipicos (edades no coherentes, grupos socioecondémicos sin informacion, deudas
negativas, entre otras) logrando contar con una base de datos limpia y sin
incoherencias. Luego de este proceso, se pudo establecer el universo de datos con
que se trabajo en esta técnica, contabilizando 86.000.

Base de datos a utilizar

Caracteristicas de
servicios
desconectados

Caracteristicas de
clientes fugados

Figura N° 5.2: Diagrama de bases de datos a utilizar en Analisis Cluster

Por otro parte, la seleccidén de las variables es de suma importancia para el
correcto desarrollo del trabajo, ya que si en esta etapa no se logra definir cuales son
las mas influyentes para la investigacion, es probable que todo el esfuerzo carezca
de sentido o en un peor caso de una base estadistica que sostenga la técnica
empleada.
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Por ello, en busca de lograr definir estas variables se pidié la opinion de
expertos en esta area. Gracias a la ayuda de analistas de VTR (Rodrigo Velazquez y
Nicolas Von Caprivi) se logro definir veinte variables que segun ellos en una primera

instancia son relevantes para esta técnica.

A continuacion se detallan las variables a utilizar y una breve descripciéon de

las mismas.

Tabla N° 5.1: Variables utilizadas en la investigacion de Analisis Cluster

VARIABLE DESCRIPCION
EDAD Edad del cliente
SEXO Sexo del cliente
GSE Grupo Socioecondmico del cliente
RECO Reconexion del servicio
MOTDX Motivos de la desconexion del servicio
DEUDA Niveles de deuda asociadas al servicio
NUM_RECLA Numeros de reclamos asociados al servicio
TIPO_RECLA Tipos de reclamos asociados al servicio
ANTIGUE_SER Antigledad del servicio
PROMO_RETEN Promociones de retencidén asociados al servicio
CAT_CLIENTE Categoria asociada al tipo de cliente
TIPO_MULTI Tipos de multiservicios contratados
CANAL_ENTRADA | Canal entrada del servicio
CANTFO001 Cantidad de servicios de Telefonia Contratados
CANT2WAY Cantidad de servicios de Internet Contratados
CANTCO001 Cantidad de servicios de TV Cable Contratados
PILETA Cambios de servicios contratados luego de una desconexion
GTAR_PRO Empaquetamiento de servicios contratados
GTAR_VALOR Valoracion del empaquetamiento de servicios contratados
CANAL_PAGO Medios utilizados para el pago de servicios
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5.2.3 Transformacion de las variables

El término variable fue definido por D'Ary, Jacobs y Razavieh en 1982 como
las caracteristicas o atributos que permiten diferentes valores. Ejemplo de aquello es
la estatura, temperatura, clima, etc. Existen diversas formas de clasificacion de
variables, pero su clasificacién fue de acuerdo con el sujeto de estudio en cuestion y

el uso de las mismas.

Para el desarrollo de Analisis Cluster las variables fueron clasificadas como
categoricas. Estas ultimas clasifican a los sujetos distribuyéndolos en grupos, de
acuerdo a algun atributo previamente establecido, por ejemplo, grupo
socioeconomicos, categoria del cliente, deudas, etc.

A su vez, estas variables se pueden subdividir en dos tipos: variables
dicotomicas que poseen dos categorias, por ejemplo MASCULINO-FEMENINO
(SEXO), y variables policotdmicas que establecen tres o mas categorias, como por
ejemplo ABC1, C2, C3, D, E (GSE).

La utilizacion de este tipo de variables obedece exclusivamente a facilitar el
manejo de informacion dentro de la investigacion. A continuacion se establece un

cuadro resumen con respecto a las variables especificas utilizadas.

Tabla N° 5.2: Clasificacion de variables dicotdmicas y policétomicas en Andlisis Cluster

TIPO DE VARIABLES

DICOTOMICAS e SEXO
o CAT_CLIENTE
POLICOTOMICAS e EDAD e TIPO_MULTI
e GSE o CANAL_ENTRADA
e RECO e CANTCO01
e MOTDX o CANT2WAY
o DEUDA e CANTFOO1
e NUM_RECLA e PILETA
e TIPO_RECLA e GTAR_PRO
e ANTIGUE_SER e GTAR_VALOR
e PROMO_RETEN e CANAL_PAGO



85

Luego de establecer las variables que se utilizaron en Analisis Cluster, es
necesario realizar un proceso de transformacion de variables para manipular de
mejor forma los datos, ya que esto logro categorizar los datos existentes y de paso,
facilité la interpretacion de resultados.

Tabla N° 5.3: Variables y cambios de atributos utilizados en Analisis Cluster

VARIABLE ATRIBUTO

EDAD 18 afios <= 27 afos ----- > 1
28 afos <= 37 afios ----- > 2

38 anos <= 47 anos ----- >3

48 anos <= 57 afios ----- >4

58 anos <= 67 anos ----- >5

68 anos o mas ----- > 6

SEXO Femenino ----- > 1
Masculino ----- > 2

GSE ABC1 ----- >1
C2 - >2

C3 ----- >3

D ----- >4

E - >5

RECO Si Reconexion ----- >1

No Reconexién ----- > 2

MOTDX Morosidad ----- >1
Cambio a la competencia ----- > 2

Econdmico ----- >3

No utilizacién de servicios ----- >4

Traslado de servicios ----- >5

Fin de promociones ----- >6

Otros motivos ----- >7



DEUDA

NUM_RECLA

TIPO_RECLA

ANTIGUE_SER

PROMO_RETEN

CAT_CLIENTE

$0 <= 29.999 --—--> 1
$30.000 <= 59.999 ----- >2
$60.000 <= 89.999 ----- >3

$90.000 0 mas ----- >4

Sin reclamos ----- >0
1 reclamo ----- >1

2 reclamos ----- > 2
3 0 mas ----- >3

Sin registro ----- >0

Técnicos ----- >1

Comerciales ----- > 2

Técnicos & Comerciales ----- >3

1 mes <= 12 meses ----- > 1

13 meses <= 24 meses ----- > 2
25 meses<= 48 meses ----- >3
49 meses <= 73 meses ----- >4
74 meses 0 mas ----- >5

2 meses Dcto. Econémico ----- >1
6 meses Dcto. Econémico ----- >2
12 meses Dcto. Econémico ----- >3
6 meses Prod. Gratis ----- >4

12 meses Prod. Gratis ----- >5

Sin promocién ----- >6

Residencial ----- > 1
Convenios ----- > 2
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TIPO_MULTI

CANAL_ENTRADA

CANTCO001

CANT2WAY

CANTFO001

PILETA

CableFbnico ----- >1
Cablelnternet-----> 2
Fonolnternet ----- >3
Sélo Cable ----- >4
Sélo Fono ----- >5
Sélo Internet ----- >6
Triple Play ----- >7

Ceac In ----- > 1

Ceac Out ----- > 2
Dealer Pto. ----- >3
Dealer Terreno ----- >4

Sucursal ----- >5
Terreno ----- >6
Otros ----- >7

Sin registro ----- >0
1 servicio ----- > 1
2 servicios o mas ----- >2

Sin registro ----- >0
1 servicio ----- > 1
2 servicios o mas ----- >2

Sin registro ----- >0
1 servicio ----- > 1
2 servicios o mas ----- >2

3P a Cable-Fono ----- >1

3P a Cable-Internet ----- >2

3P a Fono-Internet ----- >3
CableFbnico a Cable ----- >4
CableFbnico a Fono ----- >5
Cablelnternet a Cable ----- >6
Cablelnternet a Internet ----- >7
Fonolnternet a Fono ----- >8
Fonolnternet a Internet ----- >9
Fin de pileta ----- >10

87



88

GTAR_PRO Cable Full ----- > 1
Cable Hogar ----- > 2
Internet 2 MB ----- >3

Internet 1 MB ----- >6
110 Min. Controlado ----- >7
Internet 4 MB ----- > 8

Otros ----- >9

GTAR_VALOR Alto ----- >1
Medio ----- >2

Bajo ----- >3

CANAL_PAGO Agencias ----- >1

Otros Canales ----- >2

Canales Interno ----- >3

Agencias - Otros Canales ----- >4

Agencias - Canales Interno ----- >5

Canales Interno - Otros Canales ----- > 6

Agencias - Canales Interno - Otros Canales ----- >7

Si bien la mayor parte de las variables no requiere una descripcion detallada,

hay algunas que se han definido que podrian causar preguntas sobre su significado.

De forma breve se explicaran cuatro variables las cuales se detallan a

continuacion.

PROMO_RETEN, son promociones ofrecidas a clientes cuando estos ultimos
dan de baja de forma voluntaria los servicios. Son focalizados y pretenden
como la descripcion lo dice RETENER al cliente de una potencial fuga.

CANAL_ENTRADA, corresponde al canal que se utilizé para contratar el
servicio dado de baja. Aqui podemos encontrar diversos tipos, desde la
contrataciéon via telefonica, sucursales o via internet. Los canales mas
utilizados son los que se presentan en la Tabla N° 5.3, en donde se

categorizan los siete canales de entrada mas utilizados.
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e PILETA, corresponde a los cambios ocurridos en el paquete de productos
contratados post desconexidn de un servicio. Por ejemplo, si se contrata un
TRIPLE PACK (TV Cable, Telefonia e Internet), y luego se desconecta
Internet, habra un cambio de PILETA de 3P a Cable-Fono. De igual modo
ocurre con las otras combinatorias de servicios que pueden existir.

e CANAL_PAGO, son los medios utilizados por los clientes para efectuar el
pago de la deuda de servicios contratados. Comunmente se clasifican en
canales internos y canales externos. Los canales internos son propios de la
compainiia, y los externos estan clasificados en agencias (Servipag y Sencillito)
y otros (Tiendas de Retail, Bancos, Etc.).

Para el desarrollo de esta técnica de Data Mining, existen
principalmente dos meétodos de conglomeracion que comunmente se utilizan. A
continuacidon de describe un cuadro resumen sobre las diferencias basicas y sus

principales inconvenientes que posee cada una.

Tabla N° 5.4: Diferencias Basicas de cada uno de los métodos de conglomeracion

Fuente: Ayuga, 2010, Pag. 18

Métodos Jerarquicos Métodos No Jerarquicos

Comienza con las observaciones y no Comienza con una particion inicial de

precisa determinar a priori el numero de conglomerados. A priori se determina el

cluster. numero y composicion de los
conglomerados

La asignacion de objetos es definitiva. El procedimiento es iterativo y permite
la reasignacion de objetos.

Operar con una matriz de similaridades. Operan con la matriz de datos

originales.
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Tabla N° 5.5: Inconvenientes de cada uno de los métodos de conglomeracion

Fuente: Ayuga, 2010, Pag. 19

Métodos Jerarquicos

Métodos No Jerarquicos

Si la estructura de la poblacion es
desconocida resulta dificil escoger el
algoritmo.
Es dificil
graficos con mas de 200 datos.

operar e interpretar los

Mayor cantidad de atipicos en este

Dificultad en conocer a priori el nUmero
real de los conglomerados existentes
en la muestra

Formar todas las particiones posibles
para escoger la Optima es muy
complejo

Complejidad en los analisis.

punto.
Una mala particion no puede Una mala decision inicial sobre el n° de
modificarse. composicion de los grupos ocasiona

una erronea clasificacion.

5.2.4 Eleccion del numero de conglomerados para cada plaza en estudio

Para el correcto calculo del numero de conglomerados que cada plaza
necesita, fue necesario primero establecer el método de medida de distancia y de

conglomeracion.

Como la investigacion se realizo en base a variables categoricas establecidas
anteriormente, el método de medida de distancia elegido fue Chi-Cuadrado segun la
recomendacion de los autores® para este tipo de variables.

5. Rosana Ferrero. Master en Estadistica Aplicada. Universidad de Granada, Espafia.
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Los métodos de conglomeracion que fueron utilizados son los siguientes:

a) Vinculacion fuera de grupos
b) Vecino mas lejano
c) Agrupacién de centroides

Es de importancia sefialar que existen multiples métodos de conglomeracion,
pero puntualmente se eligieron estos tres que segun los autores® proporcionan
buenos resultados al utilizar el método de medida de distancia mencionado
anteriormente. Las formas y combinatorias en esta etapa pueden ser multiples, pero

aplicarlas todas carece de sentido, ya que en gral. los métodos llegan a resultados

muy cercanos entre si.

A continuacion para cada método de conglomeracion empleado se detalla una
tabla resultante del analisis del software estadistico SPSS v19, en la cual aparecen
las etapas de conglomeracion (que siempre son igual n—1, donde n corresponde al
numero de variables definidas), y luego un historial de los coeficientes de
conglomeracion que miden la distancia entre las uniones de los cluster en cada
etapa. Este valor inicialmente siempre es pequefio, aumentando de forma gradual
hasta llegar a n—1 etapas. Por ultimo dentro de la tabla, se encuentra las diferencias
de coeficientes de conglomeracion, la cual nos permite ver el salto mas significativo
desde una etapa a otra (comunmente se le llama a esta técnica “método del

codazo”).

El método del codazo (o “The bigger Jump” en inglés) es una técnica
algebraica que permite determinar el numero de cluster recomendado para el método
empleado de forma facil y rapida. Siguiere que se debe observar la mayor diferencia
de coeficientes dentro de la tabla, luego posicionarse en la etapa anterior a la cual le
corresponda esa diferencia de coeficientes y observar el numero de la etapa. Este

valor es el numero de cluster (conglomerados) recomendados por el método.

5. Rosana Ferrero, Master en Estadistica Aplicada, Universidad de Granada, Espaia.
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Por dltimo, la informacion sobre los coeficientes de conglomeracion se

presenta de forma grafica, en donde se puede ver con mayor claridad el salto que se

origina en las distancias de coeficientes, o que permite establecer con mayor

claridad esta técnica utilizada.

e Plaza Concepcidén

a) Vinculacion fuera de grupos

Tabla N° 5.6: Método Vinculacién fuera de grupos — Plaza Concepcién

Etapa Coeficientes Dif. Coeficientes

37,49

58,02

62,51

81,82

106,95
122,86
129,65
142,52
149,16
157,41
157,92
165,22
171,21
179,84
199,02
222,08
234,63
247,92
271,23

20,53
4,49
19,31
25,14
15,91
6,78
12,88
6,64
8,25
0,51
7,30
5,99
8,64
19,17
23,06
12,55
13,30
23,31
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Grafico N° 5.1: Método Vinculacion fuera de grupos — Plaza Concepcion

b) Vecino mas lejano

Tabla N° 5.7: Método Vecino mas Lejano — Plaza Concepcién

Etapa Coeficientes Dif. Coeficientes

1 37,49
2 61,37 23,88
3 62,51 1,14
89,75 27,24
5 121,48 31,72
6 137,97 16,49
7 145,95 7,97
8 156,78 10,83
9 161,61 4,83
10 170,21 8,60
11 172,65 2,44
12 186,62 13,97
13 207,17 20,55
14 213,74 6,56
15 243,67 29,94
16 274,51 30,84
17 293,56 19,05
18 295,86 2,29
19 318,77 22,91
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Gréfico N° 5.2: Método Vecino mas lejano — Plaza Concepcion

c) Agrupacion de centroides

Tabla N° 5.8: Método Agrupacion de centroides — Plaza Concepcion

Etapa Coeficientes Dif. Coeficientes

37,49

48,65 11,16
62,51 13,87
67,76 5,25
88,45 20,70
89,43 0,97

90,36 0,94

97,05 6,69
98,76 1,71

102,85 4,09

106,56 3,71

107,94 1,38

108,09 0,16

113,06 4,97

129,50 16,44
149,14 19,64
153,25 4,11

154,11 0,86

171,62 17,51
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Grafico N° 5.3: Método Agrupacion de centroides — Plaza Concepcion
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e Plaza Temuco
a) Vinculacion fuera de grupos

Tabla N° 5.9: Método Vinculacién fuera de grupos — Plaza Temuco

Etapa Coeficientes Dif. Coeficientes

1 12,12

2 20,74 8,61

3 31,04 10,31
4 55,21 2416
5 68,26 13,05
6 73,87 5,62

7 75,58 1,71

8 80,74 5,16

9 84,49 3,75
10 92,77 8,28

11 95,45 2,68
12 97,92 2,47

13 98,89 0,97

14 103,86 4,97

15 108,90 5,03

16 124,03 15,13
17 138,59 14,56
18 140,93 2,33

19 152,28 11,35

Vinculacién fuera de grupos

200,00

150,00

100,00
50,00 e Coef,

Coeficientes

0,00 -

12 3 45 6 7 8 9 10111213 14 1516 17 18 19
N° Cluster

Grafico N° 5.4: Método Vinculacion fuera de grupos — Plaza Temuco




b) Vecino mas alejado

Tabla N° 5.10: Método mas alejado — Plaza Temuco

Etapa Coeficientes Dif. Distancias

1 12,12

2 26,70 14,57
3 45,95 19,26
4 62,21 16,26
5 85,71 23,50
6 86,35 0,64
7 90,97 4,63
8 95,45 4,48
9 98,91 3,46
10 99,18 0,27
11 102,54 3,36
12 108,22 5,68
13 118,24 10,02
14 124,65 6,41

15 138,88 14,23
16 159,29 20,41
17 171,08 11,78
18 180,64 9,57
19 200,85 20,21
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Coeficientes
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Grafico N° 5.5: Método Vecino mas lejano — Plaza Temuco



c) Agrupacion de centroides

Tabla N° 5.11: Método Agrupacion de centroides — Plaza Temuco

Etapa Coeficientes Dif. Distancias

1 12,12
2 27,71 15,58
38,65 10,94
4 52,84 14,19
5 53,08 0,25
6 54,88 1,80
7 56,34 1,46
8 60,04 3,70
9 60,74 0,69
10 62,03 1,30
11 62,46 0,43
12 63,18 0,71
13 64,12 0,95
14 65,21 1,08
15 67,74 2,54
16 78,36 10,62
17 89,20 10,84
18 91,23 2,03
19 100,65 9,42

98

Coeficientes

120,00
100,00
80,00
60,00
40,00
20,00
0,00

Agrupacion de centroides

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
N° Cluster

e Coef,

Grafico N° 5.6: Método Agrupacion de centroides — Plaza Temuco
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¢ Resumen de resultados

Para la plaza de Concepcioén, las tres técnicas empleadas indicaron que el
numero de conglomerados a utilizar para esta fuese de cuatro. Por otra parte, para la
plaza de Temuco, son dos técnicas empleadas que indicaron que el numero de
conglomerados a utilizar fuese de tres, y la otra restante que fuese de cuatro. Por
simple mayoria (dos sobre tres técnicas) el numero de conglomerados a utilizar para

esta plaza fue de tres.

Si bien ningun método empleado es mejor que otro, es una buena base el
poder comparar las distintas técnicas permitiendo establecer un rango de soluciones
al problema.

Conociendo el numero de conglomerados recomendados a utilizar, se aplico el
método K-Medias (Método No Jerarquico) para interpretar los resultados del Analisis
Cluster para cada plaza de estudio.
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5.2.5 Aplicacion del Método No Jerarquico (K-Medias)

El Analisis Cluster de K-Medias es una herramienta especifica que permite

asignar n objetos a un numero fijo de £ conglomerados (k >1) cuyas caracteristicas

no se conocen con certeza, pero que se basa en un conjunto de variables

especificas. Es de utilidad cuando se trabaja con un gran conjunto de datos (miles).

El céalculo del numero fijo de k& conglomerados para cada plaza, fue visto y
estudiado anteriormente, estableciéndose dichos valores.

El primer paso del Analisis Cluster de K-Medias es construir centros de
conglomerados iniciales, posterior a esto se inicia la asignacion de casos basandose
en la distancia de los centros, y luego, actualiza las posiciones de los centros de los
conglomerados basandose en los valores medios de los casos. Todo este trabajo se
realiza por medio de sucesivas iteraciones, hasta llegar al resultado éptimo.

Se forma simple se observa cdmo funciona la técnica de K-Medias. Los
multiples puntos que representan datos son re-ordenados con respecto a las
distancias de los centros de conglomerados que se originan luego de las sucesivas

iteraciones, permitiendo al final conseguir conglomerados finales distintos entre si.

Aplicacion
K-Medias

Datos Originales Datos Finales

0.9 0.9 0.9
0.8
0.7
0.6
0.5

0.4

0.3

0.2

.1 0.1 0.1
0 01 0203040506 070809 1 0 01 0203040506 070809 1 0 01 0203040506 070809 1

Figura N° 5.3: Herramienta Analisis Cluster de K-Medias
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La aplicacion de la técnica de Analisis Cluster de K-Medias fue realizada en el
software estadistico SPSS v19.

Por ultimo, es de importancia sefialar que para cada plaza se detalla a
continuacion el cluster mas representativo, dejando los resultados de los restantes en
los ANEXOS A, B, C, D, E y F de la investigacion.

e Plaza Concepcidén

El total de desconexiones estudiadas fue de 63.850 para la plaza de
Concepcion. Del resultado de la aplicacion de Analisis Cluster de K-Medias se

establece la siguiente conformacion de conglomerados.

Porcentaje de casos en cada conglomerado

ECong.1 mCong.2 m=Cong.3 m=Cong.4

Grafico N° 5.7: Porcentaje de casos en cada conglomerado — Plaza Concepcion

La conformacién de los centros iniciales del conglomerado mas representativo
mediante la herramienta estadistica se detalla en la Tabla N° 5.12, en esta primera
instancia hay una ordenacion inicial de datos que corresponde justo antes de iniciar

la primera iteracion.

Los valores que aparecen tanto en la Tabla N° 5.12 y N° 5.13, corresponden a
los valores de las medias de cada variable.
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Tabla N° 5.12: Centros iniciales del conglomerado cuatro — Plaza Concepcién

Centros iniciales del conglomerado

Conglomerado
4

MOTDX
DEUDA

EDAD

SEXO

GSE
NUM_RECLA
TIPO_RECLA
ANTIGUE_SER
CANAL_ENTRADA
CANAL_PAGO
CANTCO001
CANTFO001
CANT2WAY
PILETA
GTAR_PRO
GTAT_VALOR
PROMO_RETEN
CAT_CLIENTE
TIPO_MULTI
RECO

olo|lalalalalolo|NMalalalN

N
o

N P2

Posteriormente, se inicid el proceso de iteracion logrando de forma sucesiva
cambiar los centros iniciales del conglomerado cuatro. EI nimero maximo de
iteraciones utilizado es de diez, ya que luego de este valor generalmente no se

logran cambios significativos en los centros.

Luego de las iteraciones se logré la conformacion de los centros finales del
conglomerado cuatro. De esta tabla, se pueden apreciar las caracteristicas de

composicidén que reune el cluster.
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Tabla N° 5.13: Centros finales del conglomerado cuatro — Plaza Concepcion

Centros finales del conglomerado

Conglomerado
4

MOTDX
DEUDA

EDAD

SEXO

GSE
NUM_RECLA
TIPO_RECLA
ANTIGUE_SER
CANAL_ENTRADA
CANAL_PAGO
CANTCO001
CANTFO001
CANT2WAY
PILETA
GTAR_PRO
GTAT_VALOR
PROMO_RETEN
CAT_CLIENTE
TIPO_MULTI
RECO

OO 2| AINIOCIO|IWIN|IWIN|IW

N
o

N[O |IN[N

En la Tabla N° 5.14 se observan los cambios en los centros del conglomerado
cuatro a medida que se generan las iteraciones sucesivas por medio del software
estadistico utilizado. Se puede apreciar que en las primeras iteraciones los cambios
fueron significativos, pero a medida que aumentan las iteraciones los cambios van

siendo de menor significancia.
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Tabla N° 5.14: Historial de iteraciones para cambios en los centros del conglomerado cuatro — Plaza

Concepcioén

Historial de iteraciones

Iteracion

4

6,677

,857

412

,334

,088

,030

,014

,008

QIO |IN[O|O|BR|W|IN|~

,016

N
o

,020

En la Tabla N° 5.15 se observa la distancia euclidea entre el centro del

conglomerado cuatro y los restantes formados. Se establece que la mayor distancia

se genera con el conglomerado uno, y que la menor ocurre con el conglomerado dos.

Tabla N° 5.15: Distancia entre el centro del conglomerado cuatro y los restantes formados — Plaza

Concepcion

Distancia euclidea

Conglomerado 4
1 9,562
2 4,802
3 7,122
4

0
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e Plaza Temuco

El total de desconexiones estudiadas fue de 22.383 para la plaza de Temuco.
Del resultado de la aplicacion de Analisis Cluster de K-Medias se establece la

siguiente conformacion de conglomerados.

Porcentaje de casos en cada conglomerado

mCong.1 mCong.2 mCong.3

Grafico N° 5.8: Porcentaje de casos en cada conglomerado — Plaza Temuco

De igual modo como sucede en la plaza de Concepcion, la primera etapa fue
la conformacion de los centros iniciales del conglomerado mas representativo
mediante la herramienta estadistica. Dicha informacion se detalla en la Tabla N°
5.16.
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Tabla N° 5.16: Centros iniciales del conglomerado dos — Plaza Temuco

Centros iniciales del conglomerado
Conglomerado
2
MOTDX 7
DEUDA 1
EDAD 2
SEXO 1
GSE 2
NUM_RECLA 3
TIPO_RECLA 2
ANTIGUE_SER 3
CANAL_ENTRADA 1
CANAL_PAGO 7
CANTCO001 1
CANTFO001 0
CANT2WAY 0
PILETA 10
GTAR_PRO 1
GTAT_VALOR 1
PROMO_RETEN 6
CAT_CLIENTE 1
TIPO_MULTI 4
RECO 2

Posteriormente, se inicid el proceso de iteracion logrando de forma sucesiva

cambiar los centros de este conglomerado mas representativo en estudio.

Luego de las iteraciones, se logré la conformacion de los centros finales del
conglomerado dos, informacién que se detalla en la Tabla N° 5.17. De igual modo
como se observo en la plaza de Concepcidn, se pueden apreciar las caracteristicas

de composicion que reune este cluster.
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Tabla N° 5.17: Centros finales del conglomerado dos — Plaza Temuco

Centros finales del conglomerado

Conglomerado

MOTDX
DEUDA

EDAD

SEXO

GSE
NUM_RECLA
TIPO_RECLA
ANTIGUE_SER
CANAL_ENTRADA
CANAL_PAGO
CANTCO001
CANTFO001
CANT2WAY
PILETA
GTAR_PRO
GTAT_VALOR
PROMO_RETEN
CAT_CLIENTE
TIPO_MULTI
RECO

NIWI_[ONWIO|=2|_2OhOaIN|I=2|=2ININWININMDIDN

En la Tabla N° 5.18 se observan los cambios en los centros finales del
conglomerado a medida que se generan las iteraciones sucesivas por medio del
software estadistico. Se puede apreciar que desde la octava iteracion ya no existe

ningun cambio en los centros de conglomerados para el cluster formado.
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Tabla N° 5.18: Historial de iteraciones para cambios en los centros del conglomerado dos — Plaza

Temuco

Historial de iteraciones

Iteracion 2

6,603
1,443
,502
,396
,075
,011
,002
,000

O |IN|O(N[BR|W|IN|—~

En la Tabla N° 5.19 se observa la distancia euclidea entre los centros del
conglomerado dos vy los restantes formados. Se establece que la mayor distancia se

genera con el conglomerado uno, y que la menor ocurre con el conglomerado tres.

Tabla N° 5.19: Distancia entre el centro del conglomerado dos y los restantes formados — Plaza

Temuco

Distancia euclidea

Conglomerado 2
1 7,735
2 0
3 7,543
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e Analisis de resultados

e Plaza Concepcién

El conglomerado mas representativo para la plaza de Concepcién es el
numero cuatro, con una representacion de un 37% del total de desconexiones

analizadas.

> Cluster Cuatro

El tipo de cliente que se presenta en este cluster es de tipo residencial, la
edad del mismo fluctua entre los 38 y 47 afos de edad, con sexo de tipo masculino y
grupo socioecondémico C3. El motivo de la desconexidn se debe a problemas de
caracter econoémico, con deudas que fluctian entre $30.000 y $59.999. Este
conglomerado no presenta ningun tipo de reclamo acumulado hasta la fecha de

desconexion.

La antiguedad de él o los servicios al momento de la desconexion fluctua entre
los 13 y los 24 meses de contratacion del mismo. El canal de entrada utilizado para
la contratacidon del servicio es por medio de sucursales propias de la empresa, y los
canales de pago utilizados en este conglomerado son medios externos como
agencias (Servipag y Sencillito) y otros canales, como pago por medio de bancos o

utilizando convenios con empresas del retail.

Solo se presenta el servicio contratado de TV Cable, y no de servicios de
Telefonia e Internet, de esto ultimo, luego de la desconexion se pone fin a la pileta de
productos. EI empaquetamiento de producto en este conglomerado es Cable Hogar,
que tiene un valor de categorizacion de nivel medio para la empresa. Este
conglomerado no presenta promociones de retencion de ningun tipo al momento de
la desconexion, y luego de la desconexion no existe intencidn por parte del cliente en

volver a reconectar el servicio dado de baja.
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e Plaza Temuco

El conglomerado mas representativo para la plaza de Temuco es el numero

dos, con una representacion de un 55% del total de desconexiones analizadas.

» Cluster Dos

El tipo de cliente que se presenta en este cluster es de tipo residencial, la
edad del mismo fluctua entre los 38 y 47 afos de edad, con sexo de tipo masculino y
grupo socioecondmico C2. El motivo de la desconexion se debe a cambios a la
competencia, con deudas que fluctian entre $30.000 y $59.999. Este conglomerado
presenta un reclamo acumulado hasta la fecha de desconexion, y su caracter es de
tipo técnico.

La antiguedad de él o los servicios al momento de la desconexion fluctua entre
los 13 y los 24 meses de contratacion del mismo. El canal de entrada utilizado para
la contratacidon del servicio es por medio de sucursales propias de la empresa, y los
canales de pago utilizados en este conglomerado son medios externos como
agencias (Servipag y Sencillito) y otros canales, como pago por medio de bancos o

utilizando convenios con empresas del retail.

Los clientes poseen un Tipo Multiservicio de Internet y Telefonia, y la
desconexion del servicio para este cluster es Telefonia, pasando luego de la
desconexion a un paquete de un servicio (Internet). El empaquetamiento de producto
en este conglomerado es Internet 2MB, que tiene un valor de categorizacion de nivel
medio para la empresa. Este conglomerado no presenta promociones de retencién
de ningun tipo al momento de la desconexién, y luego de la desconexidén no existe

intencién por parte del cliente en volver a reconectar el servicio dado de baja.
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5.3 Regresion Logistica Multivariante

5.3.1 Introduccion

La regresion logistica multivariante se define por la existencia de una variable

dependiente (y) con dos estados y multiples variables de tipo independiente
(x1,x2,...,xn) que pueden ser de caracter categdricas o cuantitativas. El principal

objetivo de esta técnica de Data Mining es obtener una estimacién no sesgada o
ajustada de la relacion entre la variable dependiente (o resultado) y multiples
variables independientes que se estime importantes para el estudio.

Para el trabajo desarrollado, la variable dependiente dicotomica se define
como sigue. Su primer estado es de tipo ACTIVO, y el segundo estado es FUGA. Se
define ACTIVO como el estado de no desconexion de servicios de TV Cable, Internet

y Telefonia, y como FUGA a la desconexion propiamente tal.

5 — 0, servicio con estado ACTIVO
_] — A1, servicio con estado FUGA

Los pasos que se han utilizado para la elaboracion de esta parte del capitulo,
son definidos en la sgte. figura. Cabe sefalar que los detalles y caracteristicas de
esta técnica de Data Mining fueron detallados en capitulos anteriores.

"
{ Etapas RLM

1. Explorar las relaciones bivariantes (entre las variables
predictoras y la dependiente).

2. Evaluar interacciones y/o factores de confusion.

3. Construir el modelo o ecuacion de RLM.

4. Evaluar el modelo.

Figura N° 5.4: Etapas de Regresion Logistica Multivariante

Fuente: Aguayo, 2010, Pag. 1
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5.3.2 Seleccion de Datos y variables a utilizar

La seleccion de datos necesarios para el desarrollo de RLM corresponde a
informacion sobre caracteristicas demograficas de clientes fugados y actuales que ha
tenido la compania, y también, de caracteristicas de servicios fugados y actuales
asociados a estos mismos clientes. El periodo de tiempo que se ha elegido para la
recoleccion de datos, corresponde a Enero de 2009 a Junio de 2011.

Base de datos a utilizar

Caracteristicas de Caracteristicas de
servicios fugados y clientes fugados y

actuales actuales

Figura N° 5.5: Diagrama sobre datos a utilizar en RLM

Posterior a la seleccion de datos, se utilizé una fase existente en el proceso
KDD llamada limpieza de datos. Esta fase permitié eliminar datos atipicos (edades
no coherentes, grupos socioeconémicos sin informacién, deudas negativas, entre
otras), logrando al final de la limpieza, una base de datos sin incoherencias que
podrian de algun modo distorsionar el analisis que se quiere lograr. Luego de este
proceso, se pudo establecer el universo de datos con que se trabajo en esta técnica,
contabilizando 35.000.

Luego de la aplicacion de la fase perteneciente a KDD, es necesario definir
qué variables a priori podrian ser influyentes para la construccién del modelo. Es por
ello, que con ayuda de analistas de VTR Globalcom S.A. fueron elegidas nueve
variables independientes que en una primera instancia podrian ser significativas para

el estudio.
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A continuacion se detallan las variables independientes utilizadas en RLM y

una breve descripcion de las mismas.

Tabla N° 5.20: Variables utilizadas en RLM

VARIABLE DESCRIPCION
GSE Grupo socioeconomico del cliente
DEUDA Valor de la deuda actual
PERMA_MESES | Permanencia en meses de serv. contratados
EDAD_C Edad del cliente
SEXO Sexo del cliente
PROMO_ASOC | Promociones asociadas a serv. contratados
RECLAM Reclamos asociados a serv. contratados
CPAGO Canales de pago utilizados

C_ENTRADA Canal de entrada a la compania

No se ampliara mayormente en la descripcion y detalles especificos de
algunas variables dado que la gran mayoria no lo requiere. Pero existen algunas que
podrian causar preguntas o dudas sobre su significado, y que a continuacion se
detallan.

e DEUDA, corresponde al valor actualizado de la deuda para los servicios
activos y el ultimo registro de los servicios fugados disponibles en la base de
datos. La actualizacion de los valores se hizo con fecha de junio de 2011.

e PERMA_MESES, tiempo de permanencia en meses de él o los servicios
contratados por el cliente.

¢ PROMO_ASOC, existencia o no de promociones ofrecidas al cliente para
prolongar su tiempo en la compaiia. Pudiendo ser descuentos econémicos en
servicios o gratuidad de estos ultimos.

e RECLAM, existencia o no de reclamos asociados a los servicios contratados

por el cliente.
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e CPAGO, canales de pago utilizados por el cliente para la cancelacion de
servicios contratados. Puede ser de tipo interno o externo.

e C_ENTRADA, canal de entrada de él o los servicios contratados. Se optd por
colapsar las categorias policotdmicas a dicotdmicas logrando dos tipos de
clasificacion. La primera de ellas con nombre “Push” (Dealer Terreno +

Terreno) y la segunda “Pull” (Dealer Pto. + Sucursal).

5.3.3 Transformacion de las variables

De igual forma como se hizo con Analisis Cluster, las variables para el
desarrollo de RLM se clasificaron en categoricas. La utilizacion de este tipo de
clasificacion obedece exclusivamente a facilitar el manejo de informacién dentro de la
investigacion. A continuacion se establece la forma de categorizacion empleado en

esta seccion del capitulo.

Es de importancia sefialar que muchas de las variables utilizadas en RLM
originalmente son de tipo policotomicas, las cuales fueron empleadas en Analisis
Cluster. Para el caso de RLM es recomendable colapsar o agrupar categorias para
transformarlas en dicotomicas, ya que de esta forma el trabajo resulta mas simple y

con mejor pronostico en el modelo.

Tabla N° 5.21: Variables y cambios de atributos utilizados en RLM

VARIABLE ATRIBUTO

GSE ABC1 + C2 -----> 0
C3+D+E > 1

DEUDA $0 - $14.999 -—-- >0
$15.000 o mas ----- > 1

PERMA_MESES 0 a 25 meses ----- >0

26 meses 0 mas ----- > 1
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EDAD_C Mayor a 40 afios ----- >0
Menor o igual a 40 afios ----- >1

SEXO Masculino ----- >0
Femenino ----- > 1
PROMO_ASOC Existencia de promocion ----- >0

No Existencia de promocion ----- >1

RECLAM Existencia de reclamos ----- >0
No Existencia de reclamos ----- > 1

CPAGO C. Externo ----- >0
C. Interno ----- > 1

C_ENTRADA Canales Push ----- >0
Canales Pull ----- > 1

5.3.4 Analisis univariado de las variables

Posterior a la transformacion de las variables, fue necesario realizar un
analisis univariado de cada una de ellas para poder cuantificar la importancia o no de

incluirlas posteriormente en el modelo.

Para ello fue necesario realizar una comparacion de distribucion de cada una
de las variables independientes en funcidn de la variable dependiente ESTAD _SERV
(ACTIVO / FUGA).

Se establece como importante cualquiera que presente una diferencia
absoluta igual o mayor a 5% en la comparacidén de ambas distribuciones. Si hay una
diferencia en valor absoluto menor a 5%, se establece que esa variable no es

significativa para ser incluida en el modelo.
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¢ Plaza Concepcion
Activo - GSE Fuga - GSE
70% 80%
60%
50% 60%
40% .
30% 40%
20% 20%
10%
0% 0%
ABC1 + C2 C3+D+E ABC1 + C2 C3+D+E
Grafico N° 5.9: Distribucion por GSE — Estado Activo y Fuga — Plaza Concepcion
y
Activo - Nivel de deuda Fuga - Nivel de deuda
80% 56%
54%
60% 52%
50%
0,
40% 48%
20% 46%
44%
0% 42%

$0 - $14.999 $15.000 o mas

$0 - $14.999 $15.000 o mas

Grafico N° 5.10: Distribucién por Nivel de deuda — Estado Activo y Fuga — Plaza Concepcién

80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

Activo - Permanencia

26 meses 0 mas

0 a 25 meses

51%
51%
50%
50%
49%
49%

Fuga - Permanencia

0 a 25 meses 26 meses 0 mas

Gréfico N° 5.11: Distribucion por Permanencia — Estado Activo y Fuga — Plaza Concepcion
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Activo - Edad Fuga - Edad
70% 54%
60%
0% 52%
40% 50%
30%
20% 48%
13‘:? 46%
(]
Mayor a 41 afios Menor o igual a 40 44%
afios Mayor a 41 afios Menor o igual a 40 afios
Grafico N° 5.12: Distribucion por Edad — Estado Activo y Fuga — Plaza Concepcion
y
Activo - Sexo Fuga - Sexo
52% 52%
51% 51%
51% 51%
50% 50%
50% 50%
49% 49%
49% 49%
48% 48%
Masculino Femenino Masculino Femenino
Gréfico N° 5.13: Distribucion por Sexo — Estado Activo y Fuga — Plaza Concepcion
y
Activo - Promociones Fuga - Promociones
120% 120%
100% 100%
80% 80%
60% 60%
40% 40%
20% 20% 0%

0%

1%

No Existencia de
promo

Existencia de promo.

0%

No Existencia de
promo.

Existencia de
promociones

Gréfico N° 5.14: Distribucién por Promociones — Estado Activo y Fuga — Plaza Concepcion
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Activo - Reclamos asociados a
servicios

No Existencia de
reclamos

Existencia de reclamos

Fuga - Reclamos asociados a
servicios

80%

60%

40%
20%

0%

No Existencia de
reclamos

Existencia de reclamos

Grafico N° 5.15: Distribucion por Reclamos asociados a servicios — Estado Activo y Fuga — Plaza

Concepcioén

80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

Activo - Canal de pago utilizado

Canal Externo Canal Interno

100%
80%
60%
40%
20%

0%

Fuga - Canal de pago utilizado

Canal Externo Canal Interno

Grafico N° 5.16: Distribucion por Canal de pago utilizado — Estado Activo y Fuga — Plaza Concepcion

80%
60%
40%
20%

0%

Activo - Canal de entrada de
servicios

80%

60%

40%

Terreno + D. Terreno Sucursal + D. Pto.

20%

0%

Fuga - Canal de entrada de servicios

Terreno + D. Terreno Sucursal + D. Pto.

Gréfico N° 5.17: Distribucion por Canal de entrada de servicios — Estado Activo y Fuga — Plaza

Concepcion



Universidad del Bio-Bio. Sistema de Bibliotecas - Chile

119

e Plaza Temuco
Activo - GSE Fuga - GSE
70% 70%
60% 60%
50% 50%
40% 40%
30% 30%
20% 20%
10% 10%
0% 0%
ABC1 + C2 C3+D+E ABC1 + C2 C3+D+E
Grafico N° 5.18: Distribucion por GSE — Estado Activo y Fuga — Plaza Temuco
Activo - Nivel de deuda Fuga - Nivel de deuda
80% 52%
70% 51%
60% 51%
50% 50%
40% 50%
30% 49%
20% 49%
10% 48%
0% 48%
$0 - $14.999 $15.000 o mas $0 - $14.999 $15.000 o mas
Grafico N° 5.19: Distribucion por Nivel de deuda — Estado Activo y Fuga — Plaza Temuco
Activo - Permanencia Fuga - Permanencia
80% 70%
60%
60% 50%
40%
409
0% 30%
20% 20%
10%

0%

0 a 25 meses 26 0 mas meses

0%

0 a 25 meses 26 0 mas meses

Grafico N° 5.20: Distribucion por Permanencia — Estado Activo y Fuga — Plaza Temuco
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Grafico N° 5.21: Distribucion por Edad — Estado Activo y Fuga — Plaza Temuco
Activo - Sexo Fuga - Sexo
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Grafico N° 5.22: Distribucion por Sexo — Estado Activo y Fuga — Plaza Temuco
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Grafico N° 5.23: Distribucion por Promociones — Estado Activo y Fuga — Plaza Temuco
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Grafico N° 5.24: Distribucion de clientes por Reclamos asociados a servicios — Estado Activo y Fuga —
Plaza Temuco
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Grafico N° 5.25: Distribucion por Canal de pago utilizado — Estado Activo y Fuga — Plaza Temuco
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Grafico N° 5.26: Distribucion por Canal de entrada — Estado Activo y Fuga — Plaza Temuco
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Resultados y Conclusiones
Plaza Concepcidén

La diferencia de distribucion de la variable GSE de los estados ACTIVO y
FUGA es de un 9%.

La diferencia de distribucion de la variable DEUDA de los estados ACTIVO y
FUGA es de un 23%.

La diferencia de distribucién de la variable PERMA_MESES de los estados
ACTIVO y FUGA es de un 26%.

La diferencia de distribucion de la variable EDAD_C de los estados ACTIVO y
FUGA es de un 13%.

La diferencia de distribucion de la variable SEXO de los estados ACTIVO y
FUGA es de un 2%.

La diferencia de distribucion de la variable PROMO_ASOC de los estados
ACTIVO y FUGA es de un 1%.

La diferencia de distribucion de la variable RECLAM de los estados ACTIVO y
FUGA es de un 8%.

La diferencia de distribucion de la variable CPAGO de los estados ACTIVO y
FUGA es de un 21%.

La diferencia de distribucion de la variable C_ENTRADA de los estados
ACTIVO y FUGA es de un 5%.

Del analisis anterior, se resume lo siguiente.

Las variables GSE, DEUDA, PERMA_MESES, EDAD_C, RECLAM, CPAGO
y C_ENTRADA son variables relevantes de incluir en el modelo, ya que la
comparacion de distribuciones para cada variable es igual o superior en valor

absoluto a 5%.
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Las variables SEXO y PROMO_ASOC por el contrario, no son relevantes de
incluir en la generacion del modelo, dado que la comparacion de

distribuciones para cada variable es menor en valor absoluto a 5%.

Plaza Temuco

La diferencia de distribucion de la variable GSE de los estados ACTIVO y
FUGA es de un 7%.

La diferencia de distribucion de la variable DEUDA de los estados ACTIVO y
FUGA es de un 21%.

La diferencia de distribucién de la variable PERMA_MESES de los estados
ACTIVO y FUGA es de un 35%.

La diferencia de distribucion de la variable EDAD_C de los estados ACTIVO y
FUGA es de un 12%.

La diferencia de distribucion de la variable SEXO de los estados ACTIVO y
FUGA es de un 2%.

La diferencia de distribucion de la variable PROMO_ASOC de los estados
ACTIVO y FUGA es de un 0%.

La diferencia de distribucion de la variable RECLAM de los estados ACTIVO y
FUGA es de un 7%.

La diferencia de distribucion de la variable CPAGO de los estados ACTIVO y
FUGA es de un 15%.

La diferencia de distribucion de la variable C_ENTRADA de los estados
ACTIVO y FUGA es de un 4%.

Del analisis anterior, se resume lo siguiente.

Las variables GSE, DEUDA, PERMA_MESES, EDAD_C, RECLAM y CPAGO
son variables relevantes de incluir en el modelo, ya que la comparacion de

distribuciones para cada variable es igual o superior en valor absoluto a 5%.
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e Las variables SEXO, PROMO_ASOC y C_ENTRADA por el contrario, no son
relevantes de incluir en la generacion del modelo, dado que la comparacién de
distribuciones para cada variable es menor en valor absoluto a 5%.

5.3.5 Exploracién de las relaciones bivariantes

Antes de construir el modelo fue necesario explorar la asociacién entre la

variable dependiente (y ) y las multiples variables independientes (x1,x2,...,xn) que

son candidatas a ser incorporadas.
Xi—>Y

Para ello, en una primera etapa se analizé6 mediante tablas de contingencia las
variables independientes (resultantes del analisis univariado) con la variable
dependiente mediante una prueba Chi-Cuadrado.

Posteriormente, se realizO un analisis de regresion logistica simple
permitiendo ver la existencia de relacion entre la variable dependiente y la

independiente por medio del estadistico de Wald.

Prueba de independencia Chi-Cuadrado

La prueba de independencia Chi-Cuadrado permitié determinar si existe o no
relacion entre dos variables categoéricas. Esta prueba indica si existe o no una
relacion directa entre las variables, pero no puede indicar el grado o nivel de relacién.

Ho: Las variables son independientes.
H1: Las variables estan relacionadas entre si.

Cada prueba realizada cuenta con un valor establecido de alfa (« ), cuyo valor

hace referencia al nivel de confianza que se desea que tenga la prueba Chi-
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Cuadrado. Para el desarrollo de la investigacion el nivel de confianza utilizado es de
95%, lo cual establece que el valor de o sea de 5%.

La prueba Chi-Cuadrado parte de la hipdtesis que las variables son
independientes, es decir, que no existe relacion alguna entre ellas y que por tanto,
ninguna de ellas ejerce influencia sobre la otra. Su objetivo es comprobar la hipotesis
mediante el nivel de significacion, por lo que si el valor de la significacion es mayor o
igual a= 5%, la hipotesis sera aceptada, pero si es menor la hipotesis sera

rechazada.
Regresion logistica simple

Este analisis permitio ver si la variable independiente influye de forma

significativa en la probabilidad de ocurrencia del estudio.

HO: La variable independiente no influye significativamente sobre la
variable dependiente.

H1: La variable independiente influye significativamente sobre la variable
dependiente.

Las hipotesis presentadas anteriormente estan planteadas
conceptualmente y se necesita plantear la hipotesis de forma operativa. Esto
significa que se deben encontrar parametros estadisticos que pueden ser
evaluados para que, segun valores obtenidos, se pueda rechazar o no la

hipétesis nula.

Un modelo de regresion logistica univariado es validado si b1 es
significativamente distinto de cero. »1 es el coeficiente de regresion logistica muestral
y es un estimador de Bl, que es el coeficiente de regresion logistica poblacional.

Cuando »1 es significativamente distinto de cero, indica que es muy poco
probable que Blsea cero.
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Las hipotesis alternativas planteadas son las siguientes.
HO Bl =0
Hl Bl#0
Estadistico de Wald

Por medio de este estadistico se logr6 contrastar de forma operativa las
hipétesis anteriores. Se distribuye segun una Chi-Cuadrado con un grado de libertad
si la variable independiente es de tipo numérico, y si es cualitativa los grados de

libertad sera igual al numero de categorias menos uno.

Si el valor experimental de Wald, bajo los supuestos de la hipétesis nula, es
menor que el nivel de significancia fijado en el contraste, se rechaza la hipdtesis nula
y se concluye que la variable independiente influye en la probabilidad de las
caracteristicas de la variable dependiente.

Los resultados se presentan en tablas generadas en SPSS, en donde para
cada variable se detalla el valor de su coeficiente, error estandar, parametro de Wald,

grados de libertad, valor de significancia (p) y el valor del parametro ODDS RATIO.

El intervalo de confianza utilizado es de 95%.

B: Parametro » estimado de la ecuacion.

e S.E.: Error estandar de las estimaciones.

e Wald: Prueba de significacion estadistica que testea la hipdtesis nula (»
iguales a cero).

e gl: Grados de libertad de cada variable.

e Sig.: Nivel de significacion del Wald (probabilidad de error al descartar la
hipétesis nula).

e Exp(B): Muestra cuanto aumenta (o disminuye) el “ODDS RATIO”. El valor 1

indica que la variable no influye.



Tabla N° 5.24: Prueba Chi-Cuadrado para la variable dependiente y variable DEUDA — Plaza

Plaza Concepcion

Variable GSE

Pruebas de chi-cuadrado

Valor gl Sig. asintética (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson | 174,952 1 ,000

Tabla N° 5.23: Regresion Logistica Simple para la variable dependiente y variable GSE — Plaza

Concepcién

Variables en la ecuacion

I.C. 95% para EXP(B)

B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B)
Inferior Superior
GSE -373 | ,028 | 174,245 1 ,000 ,688 ,651 ,728
Constante -,196 | ,016 143,058 1 ,000 ,822

Variable DEUDA

Concepcién

Pruebas de chi-cuadrado

Valor gl Sig. asintética (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson 1231,392 1 ,000
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Tabla N° 5.22: Prueba Chi-Cuadrado para la variable dependiente y variable GSE — Plaza Concepcién
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Tabla N° 5.25: Regresion Logistica Simple para la variable dependiente y variable DEUDA — Plaza

Concepcién

Variables en la ecuacion

I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B)
Inferior | Superior
DEUDA ,957 ,028 | 1205,380 1 ,000 2,605 2,468 2,750
Constante | -,725 | ,018 | 1600,289 1 ,000 ,484

e Variable PERMA_MESES

Tabla N° 5.26: Prueba Chi-Cuadrado para la variable dependiente y variable PERMA_MESES - Plaza

Concepcién

Pruebas de chi-cuadrado

Valor

Gl

Sig. asintética (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson

1623,872

,000

Tabla N° 5.27: Regresion Logistica Simple para la variable dependiente y variable PERMA_MESES —

Plaza Concepcion

Variables en la ecuacion

I.C. 95% para EXP(B)

B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B)
Inferior Superior
PERMA_MESES | 1,126 | ,028 | 1572,461 1 ,000 2,831 2,818 3,261
Constante -742 | ,018 | 1796,305 1 ,000 476




e Variable EDAD_C

Tabla N° 5.28: Prueba Chi-Cuadrado para la variable dependiente y variable EDAD_C — Plaza

Concepcién

Pruebas de chi-cuadrado

Valor

Gl

Sig. asintética (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson

416,083

,000
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Tabla N° 5.29: Regresion Logistica Simple para la variable dependiente y variable EDAD_C — Plaza

Concepcién

Variables en la ecuacion

I.C. 95% para EXP(B)
B E.T Wald gl | Sig. Exp(B)
Inferior Superior
EDAD_C ,547 | ,027 | 413,276 | 1 ,000 1,728 1,639 1,821
Constante | -,573 | ,018 | 973,961 1 ,000 ,564

e Variable RECLAM

Tabla N° 5.30: Prueba Chi-Cuadrado para la variable dependiente y variable RECLAM — Plaza

Concepcién

Pruebas de chi-cuadrado

Valor

Sig. asintética (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson

189,983

,000




Concepcién

Variables en la ecuacion

I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B)
Inferior Superior
RECLAM -,408 | ,030 | 188,916 | 1 ,000 ,665 ,627 , 705
Constante | -,205 | ,016 | 169,340 | 1 ,000 ,815
Variable CPAGO

Concepcién

Tabla N° 5.32: Prueba Chi-Cuadrado para la variable dependiente y variable CPAGO — Plaza

Pruebas de chi-cuadrado

Valor gl

Sig. asintética (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson

1494,120 1

,000

Concepcién

Variables en la ecuacion

I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B)
Inferior Superior
CPAGO -1,426 | ,039 | 1351,669 1 ,000 ,240 ,223 ,259
Constante -,053 ,015 12,800 1 ,000 ,948
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Tabla N° 5.31: Regresion Logistica Simple para la variable dependiente y variable RECLAM — Plaza

Tabla N° 5.33: Regresion Logistica Simple para la variable dependiente y variable CPAGO - Plaza
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o Variable C_ENTRADA

Tabla N° 5.34: Prueba Chi-Cuadrado para la variable dependiente y variable C_ENTRADA — Plaza

Concepcién

Pruebas de chi-cuadrado

Valor gl Sig. asintoética (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson 56,351 1 ,000

Tabla N° 5.35: Regresion Logistica Simple para la variable dependiente y variable C_ ENTRADA —

Plaza Concepcion

Variables en la ecuacion

I.C. 95% para EXP(B)

Inferior Superior

B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B)

C_ENTRADA | ,209 ,028 56,283 1 ,000 1,232 1,167 1,302

Constante -458 | ,022 | 417,316 1 ,000 ,633

e Plaza Temuco

e Variable GSE

Tabla N° 5.36: Prueba Chi-Cuadrado para la variable dependiente y variable GSE — Plaza Temuco

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintética

Valor gl (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson 23,306 1 ,000




Tabla N° 5.37: Regresion Logistica Simple para la variable dependiente y variable GSE — Plaza

Temuco

Variables en la ecuacion

I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B)
Inferior Superior
GSE -,281 | ,058 | 23,256 | 1 ,000 ,755 ,674 ,846
Constante | ,614 | ,046 | 179,251 | 1 ,000 1,848

e Variable DEUDA
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Tabla N° 5.38: Prueba Chi-Cuadrado para la variable dependiente y variable DEUDA — Plaza Temuco

Pruebas de chi-cuadrado

Valor

gl

Sig. asintética (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson

226,106

,000

Tabla N° 5.39: Regresion Logistica Simple para la variable dependiente y variable DEUDA — Plaza

Temuco

Variables en la ecuacion

I.C. 95% para EXP(B)
B E.T Wald gl | Sig. Exp(B)
Inferior Superior
DEUDA ,886 | ,060 | 221,368 | 1 ,000 2,425 2,158 2,725
Constante | ,084 | ,036 5,357 1 ,021 1,088




e Variable PERMA_MESES
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Tabla N° 5.40: Prueba Chi-Cuadrado para la variable dependiente y variable PERMA_MESES - Plaza

Temuco

Pruebas de chi-cuadrado

Valor gl Sig. asintética (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson

631,860 1 ,000

Tabla N° 5.41: Regresion Logistica Simple para la variable dependiente y variable PERMA_MESES —

Plaza Temuco

Variables en la ecuacion

I.C. 95% para EXP(B)

B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B)
Inferior Superior
PERMA_MESES | 1,493 | ,061 | 598,165 | 1 ,000 4,149 3,948 5,015
Constante -,244 | ,039 38,516 1 ,000 ,784

e Variable EDAD_C

Tabla N° 5.42: Prueba Chi-Cuadrado para la variable dependiente y variable EDAD_C — Plaza

Temuco

Pruebas de chi-cuadrado

Valor gl Sig. asintética (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson

74,987 1 ,000
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Tabla N° 5.43: Regresion Logistica Simple para la variable dependiente y variable EDAD_C — Plaza

Temuco

Variables en la ecuacion

I.C. 95% para EXP(B)
B E.T Wald gl | Sig. Exp(B)
Inferior Superior
EDAD_C ,498 ,058 74,516 1 ,000 1,645 1,469 1,842
Constante | ,229 ,037 37,993 1 ,000 1,257

e Variable RECLAM

Tabla N° 5.44: Prueba Chi-Cuadrado para la variable dependiente y variable RECLAM — Plaza

Temuco

Pruebas de chi-cuadrado

Valor

gl

Sig. asintética
(bilateral)

Chi-cuadrado de
Pearson

25,473

,000

Tabla N° 5.45: Regresion Logistica Simple para la variable dependiente y variable RECLAM — Plaza

Temuco

Variables en la ecuacion

I.C. 95% para EXP(B)
B E.T Wald gl | Sig. Exp(B)
Inferior Superior
RECLAM -294 | ,058 | 25413 | 1 ,000 ,745 ,665 ,836
Constante | ,552 | ,036 | 236,170 | 1 ,000 1,736




e Variable CPAGO
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Tabla N° 5.46: Prueba Chi-Cuadrado para la variable dependiente y variable CPAGO — Plaza Temuco

Pruebas de chi-cuadrado

Valor

gl

Sig. asintética (bilateral)

Chi-cuadrado de Pearson 212,994

,000

Tabla N° 5.47: Regresion Logistica Simple para la variable dependiente y variable CPAGO - Plaza

Temuco

Variables en la ecuacion

I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B)
Inferior Superior
CPAGO -1,122 | ,079 | 200,049 | 1 ,000 0,325 ,279 ,380
Constante ,620 ,031 | 391,536 | 1 ,000 1,859

e Resultados y Conclusiones

Plaza Concepcion

De las pruebas de independencia Chi-Cuadrado entre la variable dependiente

y las variables independientes se observa que en todas el valor de significacion es
menor a 0,05 para las variables GSE, DEUDA, PERMA_MESES, EDAD_C,
RECLAM, CPAGO y C_ENTRADA lo que permite concluir que la hipétesis nula (Las

variables son independientes) se rechaza, y se acepta la hipotesis alternativa (Las

variables estan relacionadas entre si).

Del analisis de regresion logistica simple se observa que en todas las pruebas

el valor de significacion es menor a 0,05 para las variables GSE, DEUDA,
PERMA_MESES, EDAD_C, RECLAM, CPAGO y C_ENTRADA con lo que se
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concluye que la hipotesis nula (La variable independiente no influye
significativamente sobre la variable dependiente) se rechaza, y se acepta la
hipétesis alternativa (La variable independiente influye significativamente sobre Ila
variable dependiente).

Plaza Temuco

De las pruebas de independencia Chi-Cuadrado entre la variable dependiente
y las variables independientes se observa que en todas el valor de significacion es
menor a 0,05 para las variables GSE, DEUDA, PERMA_MESES, EDAD_C,
RECLAM y CPAGO lo que permite concluir que la hipotesis nula (Las variables son
independientes) se rechaza, y se acepta la hipdtesis alternativa (Las variables estan

relacionadas entre si).

Del analisis de regresion logistica simple se observa que en todas las pruebas
el valor de significacion es menor a 0,05 para las variables GSE, DEUDA,
PERMA_MESES, EDAD_C, RECLAM y CPAGO con lo que se concluye que la
hipétesis nula (La variable independiente no influye significativamente sobre Ia
variable dependiente) se rechaza, y se acepta la hipdtesis alternativa (La variable
independiente influye significativamente sobre la variable dependiente).

Por dltimo se observa que ambas pruebas, tanto Chi-Cuadrado y Regresion
Logistica Simple, concluyen lo mismo con respecto a las variables significantes para

ser incluidas en el modelo.
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5.3.6 Evaluacién de interacciones o modificaciones de efecto y/o confusién

Para la evaluacion de posibles interacciones o modificaciones de tipo efecto
y/o confusion se eligi® como base de estudio la variable independiente
PERMA_MESES vy la variable dependiente ESTAD_SERV (ACTIVO / FUGA), para
luego explorar el papel de las restantes variables independientes sobre las

anteriores.

PERMA_MESES 3 FSTAD SERV (ACTIVO /FUGA)

\ ¢VAR. INDEP? /

Figura N° 5.6: Interaccion y Confusion sobre la variable dependiente y la variable independiente
PERMA_MESES

Dentro de las posibles modificaciones que se pueden generar, estan las que

se detallan a continuacion.

¢ Interaccién, ocurre cuando un término multiplicativo compuesto por dos
variables independientes interactuan en el efecto sobre la v. dependiente.
Si la significancia de esta variable es <0,05 se considera estadisticamente
significante y se incluye en la ecuacion del modelo.

e Confusion, se genera cuando el valor OR que evalua la fuerza de asociacion
entre la v. independiente y la v. dependiente cambia de forma importante
cuando se introduce en la ecuacion de RLM la tercera variable. Si el cambio
porcentual es igual o mayor a 10%, se establece que esa variable introducida
debe incluirse en la ecuacidon del modelo. El valor OR en las tablas se sefala
con nombre Exp(B) .

La informacion que se detalla, proviene del analisis de regresion logistica
simple realizado en la exploracion de las relaciones bivariantes. Se muestra los
valores Chi-Cuadrado, Significancia y OR para la variable independiente
PERMA_MESES. Los valores OR seran utilizados en el analisis de confusién.
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PLAZA CONCEPCION
PERMA_MESES — ACTIVO / FUGA
X? : 1623,872, significancia: 0,000
OR: 2,831 (IC95% 2,818 — 3,261)

PLAZA TEMUCO
PERMA_MESES — ACTIVO / FUGA
X2 : 631,86, significancia: 0,000
OR: 4,149 (IC95% 3,948 — 5,015)

A continuacion se detallan los modelos en donde se incluye una tercera
variable, lo que permitira evaluar interacciones o modificaciones de tipo efecto y/o

confusion.

El analisis de resultados y conclusiones se detalla posteriormente.



e Plaza Concepcidén

e PERMA_MESES - GSE — ACTIVO / FUGA
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Tabla N° 5.48: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES, GSE y multiplicativa —

Plaza Concepcion

Variables en la ecuacion

I.C. 95% para EXP(B)

B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B) inforior Superior
PERMA_MESES 1,156 | ,036 | 1041,213 1 ,000 3,179 2,963 3,410
GSE -,482 ,039 154,566 1 ,000 ,618 ,572 ,666
GSE * PERMA_MESES ,025 ,060 3,054 1 ,065 1,026 ,912 1,154
Constante -,592 ,021 803,091 1 ,000 ,553

Tabla N° 5.49: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES y GSE - Plaza

Concepcién
Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)

E.T. Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior

PERMA_MESES | 1,165 ,029 | 1641,556 1 ,000 3,207 3,032 3,393

GSE -,471 ,030 253,671 1 ,000 ,624 ,589 ,661

Constante -,595 ,020 922,342 1 ,000 ,552

e PERMA_MESES - DEUDA — ACTIVO/FUGA

Tabla N° 5.50: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES, DEUDA y multiplicativa

— Plaza Concepcién

Variables en la ecuacion

E.T.

Wald

gl

Sig.

Exp(B)

I.C. 95% para EXP(B)

Inferior Superior
PERMA_MESES 1,397 | ,039 | 1304,242 1 ,000 4,045 3,750 4,364
DEUDA 1,200 | ,036 | 1083,788 1 ,000 3,320 3,091 3,566
DEUDA * PERMA_MESES -,622 ,059 2,542 1 ,080 ,537 478 ,602
Constante -1,259 | ,025 | 2511,628 1 ,000 ,284
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Tabla N° 5.51: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES y DEUDA — Plaza

Concepcioén

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES | 1,133 ,029 | 1502,951 1 ,000 3,105 2,932 3,288
DEUDA ,965 ,029 | 1136,018 1 ,000 2,624 2,481 2,776
Constante -1,149 | ,022 | 2671,487 1 ,000 ,317

e PERMA_MESES - EDAD_C — ACTIVO/FUGA

Tabla N° 5.52: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES, EDAD_C y

multiplicativa — Plaza Concepcién

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. | Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES 1,151 ,038 902,217 1 ,000 3,160 2,932 3,407
EDAD_C ,633 ,035 318,886 1 ,000 1,883 1,757 2,019
EDAD_C * PERMA_MESES ,142 ,059 2,932 1 ,067 1,153 1,026 1,295
Constante -1,059 | ,026 | 1687,369 1 ,000 ,347

Tabla N° 5.53: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES y EDAD_C - Plaza

Concepcion

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES | 1,210 ,029 | 1719,782 | 1 ,000 3,355 3,168 3,552
EDAD_C ,684 ,028 | 580,748 | 1 ,000 1,982 1,875 2,095
Constante -1,086 | ,023 | 2170,314 | 1 ,000 ,338




e PERMA_MESES - RECLAM — ACTIVO / FUGA
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Tabla N° 5.54: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES, RECLAM y

multiplicativa — Plaza Concepcién

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES 1,326 | ,034 | 1482,657 | 1 ,000 3,767 3,521 4,030
RECLAM -179 | ,039 21,399 1 ,000 ,836 175 ,902
PERMA_MESES * RECLAM | -643 | ,062 | 105,973 | 1 ,000 ,526 ,465 ,594
Constante -,689 ,021 | 1104,406 | 1 ,000 ,502

Tabla N° 5.55: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES y RECLAM — Plaza

Concepcién
Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)

B E.T Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior

PERMA_MESES | 1,135 ,029 | 1577,639 1 ,000 3,110 2,940 3,289

RECLAM -,432 ,031 196,398 1 ,000 ,649 ,611 ,690

Constante -,619 ,019 | 1020,610 1 ,000 ,538

e PERMA_MESES - CPAGO — ACTIVO/FUGA

Tabla N° 5.56: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES, CPAGO y multiplicativa

— Plaza Concepcién

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES 1,233 | ,033 | 1437,135 | 1 ,000 3,432 3,220 3,658
CPAGO -1,264 | ,051 602,289 1 ,000 ,283 ,256 ,313
CPAGO * PERMA_MESES -,461 ,080 2,996 1 ,071 ,631 ,539 ,738
Constante -,502 ,019 676,536 1 ,000 ,605




Tabla N° 5.57: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES y CPAGO - Plaza

Concepcion

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES | 1,158 ,030 | 1530,931 1 ,000 3,183 3,004 3,373
CPAGO -1,464 | ,040 | 1336,023 1 ,000 ,231 ,214 ,250
Constante -,476 ,019 647,726 1 ,000 ,622

e PERMA_MESES - C_ENTRADA — ACTIVO / FUGA

Tabla N° 5.58: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES, C_ENTRADA 'y

multiplicativa — Plaza Concepcién

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES 1,018 | ,047 | 461,878 | 1 ,000 2,768 2,523 3,038
C_ENTRADA ,146 ,037 15,964 1 ,000 1,158 1,077 1,244
C_ENTRADA * PERMA_MESES ,170 ,059 3,080 1 ,064 1,185 1,055 1,331
Constante -,836 | ,029 | 803,175 | 1 ,000 ,434

Tabla N° 5.59: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES y C_ ENTRADA - Plaza

Concepcion

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. | Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES | 1,127 | ,028 | 1569,590 1 ,000 3,186 2,919 3,263
C_ENTRADA ,211 ,029 53,559 1 ,000 1,235 1,167 1,307
Constante -,878 ,026 1163,061 1 ,000 ,416




Tabla N° 5.60: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES, GSE y multiplicativa —

Plaza Temuco

PERMA_MESES - GSE — ACTIVO / FUGA

Plaza Temuco
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Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B)
Inferior Superior
PERMA_MESES 1,768 | ,110 | 257,325 | 1 ,000 5,859 4,721 7,271
GSE -,408 | ,079 26,485 1 ,000 ,665 ,569 J77
GSE * PERMA_MESES | -,299 | ,134 2,086 1 ,096 ,742 ,570 ,965
Constante -,022 ,058 ,143 1 ,705 ,978

Tabla N° 5.61: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES, GSE y multiplicativa —

Plaza Temuco

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES | 1,569 | ,063 | 629,507 | 1 ,000 4,803 4,249 5,429
GSE -514 | ,063 65,997 1 ,000 ,598 ,528 ,677
Constante ,035 ,052 ,459 1 ,498 1,036

Tabla N° 5.62: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES, DEUDA y multiplicativa

PERMA_MESES - DEUDA — ACTIVO/FUGA

— Plaza Temuco

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES 1,793 | ,081 | 494,442 1 ,000 6,010 5,131 7,039
DEUDA 1,229 | ,083 | 219,669 | 1 ,000 3,418 2,905 4,021
DEUDA * PERMA_MESES -,682 | ,128 3,230 1 ,061 ,506 ,394 ,649
Constante -,768 | ,055 | 197,010 1 ,000 ,464
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Tabla N° 5.63: Regresion Logistica Multivariante - Variables PERMA_MESES y DEUDA - Plaza

Temuco
Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)

B E.T Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior

PERMA_MESES | 1,534 | ,063 | 596,627 1 ,000 4,637 4,100 5,244

DEUDA ,952 ,064 | 223,364 1 ,000 2,592 2,288 2,937

Constante -,648 | ,049 | 175,596 1 ,000 ,523

e PERMA_MESES - EDAD_C — ACTIVO/FUGA

Tabla N° 5.64: Regresioén Logistica Multivariante - Variables PERMA_MESES, EDAD_Cy

multiplicativa — Plaza Temuco

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. | Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES 1,346 | ,078 | 294,152 | 1 ,000 3,843 3,295 4,482
EDAD_C ,425 ,079 28,881 1 ,000 1,530 1,310 1,787
EDAD_C * PERMA_MESES | ,529 ,131 2,591 1 ,081 1,697 1,313 2,192
Constante -,442 | ,054 66,110 1 ,000 ,643

Tabla N° 5.65: Regresion Logistica Multivariante - Variables PERMA_MESES y EDAD_C - Plaza

Temuco

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES | 1,546 | ,062 | 617,952 1 ,000 4,693 4,154 5,301
EDAD_C ,626 ,062 | 101,597 | 1 ,000 1,870 1,656 2,113
Constante -537 | ,050 | 117,342 1 ,000 ,584




e PERMA_MESES - RECLAM — ACTIVO / FUGA
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Tabla N° 5.66: Regresion Logistica Multivariante - Variables PERMA_MESES, RECLAM y

multiplicativa — Plaza Temuco

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES 1,795 | ,083 | 469,479 1 ,000 6,019 5117 7,080
RECLAM -,200 | ,084 5,656 1 ,017 ,819 ,694 ,965
PERMA_MESES * RECLAM -605 | ,127 22,828 1 ,000 ,546 ,426 ,700
Constante -179 ,048 13,944 1 ,000 ,836

Tabla N° 5.67: Regresion Logistica Multivariante - Variables PERMA_MESES y RECLAM — Plaza

Temuco

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES | 1,545 | ,062 | 619,275 | 1 ,000 4,690 4,153 5,297
RECLAM -,470 | ,063 55,354 1 ,000 ,625 ,552 , 707
Constante -,093 | ,044 4,394 1 ,036 ,912

e PERMA_MESES - CPAGO — ACTIVO/FUGA

Tabla N° 5.68: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES, CPAGO y multiplicativa

— Plaza Temuco

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES 1,534 | ,069 | 498,308 | 1 ,000 4,638 4,054 5,307
CPAGO -1,355 | ,132 | 105,894 | 1 ,000 ,258 ,199 ,334
CPAGO * PERMA_MESES ,155 ,1175 2,488 1 ,075 1,168 ,829 1,647
Constante -,062 ,042 2,145 1 ,143 ,940
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Tabla N° 5.69: Regresion Logistica Multivariante — Variables PERMA_MESES y CPAGO - Plaza

Temuco

Variables en la ecuacion

. I.C. 95% para EXP(B)
B E.T. Wald gl | Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior
PERMA_MESES | 1,559 ,063 | 607,654 1 ,000 4,753 4,199 5,380
CPAGO -1,268 | ,086 | 217,469 1 ,000 ,281 ,238 ,333
Constante -,071 ,041 3,012 1 ,083 ,931

e Analisis de resultados

e Interaccion

Luego de analizar los modelos generados (donde se incluye una variable

multiplicativa) se observa que solo hay interaccién cuando se introduce la variable
PERMA_MESES * RECLAM dado que es el unico caso que la variable multiplicativa

tiene significancia estadistica <0,05. Por ello, para la generacion del modelo tanto

para la plaza de Concepcion y Temuco se debe incluir esta variable multiplicativa.

e Confusion

El analisis de confusidon se realiza luego de sacar del modelo la variable

multiplicativa. Luego se observa que en todos los modelos generados hay presencia

de confusién dado que existe un cambio porcentual absoluto igual o superior al 10%

del OR de la variable independiente PERMA_MESES, con respecto al valor de la

misma variable resultante del analisis de regresion logistica simple.

Tabla N° 5.70: Resultado del analisis de Confusion — Plaza Concepcion

Variable indep. base Variable Introducida OR OR regresion log. simple | Cambio %
PERMA_MESES GSE 3,207 2,831 13%
PERMA_MESES DEUDA 3,105 2,831 10%
PERMA_MESES EDAD_C 3,355 2,831 19%
PERMA_MESES RECLAM 3,11 2,831 10%
PERMA_MESES CPAGO 3,183 2,831 12%
PERMA_MESES C_ENTRADA 3,186 2,831 13%
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Tabla N° 5.71: Resultado del analisis de Confusion — Plaza Temuco

Variable indep. base | Variable Introducida OR OR regresion log. simple Cambio %
PERMA_MESES GSE 4,803 4,149 16%
PERMA_MESES DEUDA 4,637 4,149 12%
PERMA_MESES EDAD_C 4,693 4,149 13%
PERMA_MESES RECLAM 4,69 4,149 13%
PERMA_MESES CPAGO 4,753 4,149 15%

e Conclusién general
Del analisis de interaccién y confusion se establece que las variables GSE,
DEUDA, EDAD_C, PERMA_MESES, CPAGO, RECLAM, C_ENTRADA vy
PERMA_MESES * RECLAM deben ser incluidas en el modelo para la plaza de

Concepcidn.

Del mismo analisis se establece que las variables GSE, DEUDA, EDAD_C,
PERMA_MESES, RECLAM, CPAGO y PERMA_MESES * RECLAM deben ser
incluidas en el modelo para la plaza de Temuco.
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5.3.7 Construccion del modelo de Regresion Logistica Multivariante

Luego de las conclusiones que se han generado tanto en los analisis
univariante, bivariante y evaluacion de posibles interacciones o modificaciones de
tipo efecto y/o confusion, se esta en condiciones de generar los modelos de

regresion logistica multivariante para ambas plazas.

Los resultados del modelo generado se presentan en una tabla resumen
donde se detalla el valor de coeficiente, error estandar, parametro de Wald, grados
de libertad, valor de significancia (p), el valor del parametro ODDS RATIO y su

respectivo intervalo de confianza (95%) para cada covariable.

Para este trabajo si el valor de probabilidad esta comprendido entre 0y 0,5
el servicio se clasifica como y =0 (Activo), mientras que si la probabilidad calculada

esta comprendida entre 0,5 y 1 el servicio se clasifica como y =1 (Fuga).

Posterior a la generacion de modelos para ambas plazas, es necesario
conocer los niveles de sensibilidad y especificidad que generan ambos, y también el
porcentaje global de acierto.

e La sensibilidad es la probabilidad de clasificar correctamente a un servicio
fugado.

% Sensibilidad = Fugas Positivas / Total Servicios Fugados

e La especificidad es la probabilidad de clasificar correctamente a un servicio

activo.

% Especificidad = Activos Negativos / Total Servicios Activos
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e Plaza Concepcidén

Las variables independientes incluidas en el modelo de RLM son las

siguientes:

e GSE: Grupo socioecondmico del cliente.

e DEUDA: Nivel de deuda existente para cada servicio.

e PERMA_MESES: Anti