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Resumen

Para cualquier tipo de empresa es sumameleteante detectar el momento en que un
cliente se va de ella: es mas barato retener #iamecque captar uno nuevo. La metodologia
propuesta caracteriza el proceso de fuga de diantéizando sus datos transaccionales. La
dindmica de la situacion es modelada a través denea de Markov, en donde cada estado
representa un grupo de clientes con similaresutribRecency, Frequency y Monetary value
(RFM). La metodologia caracteriza el camino dedlsntes hacia la fuga, estimando las
probabilidades de fuga en cada periodo. En basérdormacién analizada, la metodologia
permitié detectar cémo los consumidores se mueertamente hacia la inactividad. Este
conocimiento es importante para las empresas, pdegientrega una sefial oportuna que
pueden utilizar para definir acciones preventiversocadas a retener a sus clientes mas
rentables.
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Abstract

Customer churn detection is relevant for amygany: the cost of acquiring a good new
customer is far greater than the cost of retainlnggood “old” one. The proposed
methodology characterizes the churn process obmest using their transactional data. The
dynamics of the situation are modeled with Markdwains, where each state represents a
group of clients with similar Recency, Frequencyd avlonetary value attributes. The
methodology characterizes the “path” that a custdesds to churn, besides estimating the
churn probabilities in every perioBBased on information analyzed, the methodology
proposed detects how customers are moving slowlartds inactivity This knowledge is
valuable to managers because it gives them a tigighal they can use to define preventive
actions to retain valuable customers.
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1. Introduccién y definicion del problema

El éxito de cualquier empresa depende de gaca@tad para mantener a los buenos clientes, ya que
medida que aumenta la antigliedad de estos, tarahifenta el beneficio que entregan a la empresa.
Modelos que ayuden a conocer a los clientes sonrglayantes, ya que pueden ayudar a la empresa a
focalizar sus politicas de marketing, concentrasmdoesfuerzos en los clientes mas rentables.

Es en esta linea que Marker (1998) estudittigad de retencidn de clientes en una compafia de
seguros, modelando la dinamica de la situacién cadenas de Markov, en donde cada estado
representaba el nimero de periodos que el cliemtagmecia activo. Mas adelante, Pfeifer y Carraway
(2000) modelaron con cadenas de Markov la relad@érun cliente con una compafiia de marketing
directo, obteniéndose distintos valores de LTV plifierentes configuraciones RFM.

El presente trabajo caracterizara el procesngh de clientes, modelando la dinamica de lasion a
través de cadenas de Markov, con estados corraésptesl a distintas clasificaciones RFM. La
metodologia se aplicara al caso de un retail bgnldhcual administra tarjetas de crédito, que tauean
22.000 clientes, los cuales son empresas que koatam para que les proporcione el servicio dets]
de crédito en sus dependencias.

2. Desarrollo

Se utilizara la informacion transaccional de laentkes, de los meses de enero del 2003 a noviembre
del 2004, especificamente los atributos RFM desefara el andlisis se ocupara una parte de ladease
datos para entrenar los modelos, es decir, predecidiferentes formas la matriz de probabilidadies
transicion y otra parte de la base para testexyjdhse utilizard para elegir el mejor tipo de ifilzacion
RFM. Tradicionalmente en problemas de data mirangdrticion utilizada es 80% de los datos para trai
y el 20% restante para test, esta serd la paiidipa ocupar en este trabajo.

Definicion del Criterio de Fuga

Sera de suma importancia conversar con persornasediepresa, con el objetivo de conocer cuales son
las variables relevantes para considerar a untelfegado. Ademas, dado las convenciones del mosielo
un cliente cae en el estado de fuga quedara ahispampre, por lo que para escoger un criteriocfugy
tener en cuenta que el porcentaje de clientes ggleera realizar transacciones después de seogadil
como fugado sea pequefio.

Tomando en cuenta lo anterior se probaromtlist criterios, de todos los cuales se escogicriterio
de fuga mixto, en el cual un cliente se considegado si llega a tener un R/F (que tan atrasado o
adelantado esta un cliente) mayor o igual a 20llega a completar una inactividad (R) de 120 diam
este criterio se fuga el 6,5% de los clientes etacperiodo y un 5% de estos vuelve a realizar
transacciones al periodo siguiente.

Definicion de experimentos

Cada experimento sera una cadena de Markowad@a una de las cuales se variaran los parametros
que se presentan a continuacién y que se puedeciapen la Figura 1.
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Figura 1: Experimentos a realizar

a. Tipos de VariablesSe haran experimentos con una solo variable ez4R, F o M), con dos variables
(RF, RM y FM) y por ultimo con las tres variabl&FM).

b. Tipo de Agrupamientolos estados se construirdn a partir de agrupansiettolos clientes, con
respecto a sus variables RFM. Asi habra dos tipagdupamiento:

1. Quintiles: Agrupamiento de clientes, en donde sarcpor cada variable RFM cinco segmentos
de clientes, en donde cada uno con la misma cdntldaclientes. Esto se logra ordenando de
menor a mayor los clientes por cada variable, lusgalividen en cinco los clientes, donde el
quintil uno representa a los clientes con mejoirdergs del atributo y el quintil cinco los con
peores.

2. Clusters: Esta clasificacion se realiza minimizando varianza dentro de cada grupo y
maximizando la varianza entre grupos. Para estatiseara el algoritmo k medias, el que se
aplicara para cada una de las clasificaciones FRRM, etc.). En cada caso se debera determinar
el nimero 6ptimo de clusters, lo que se hara amaliz la contribucion marginal, que significa
incluir un cluster méas (observando los valoresanieega la distancia euclidiana).

c. Estimacion de probabilidades de transicidBi se desea saber cuantas personas hay en cattaersta
el periodo t se ocuparan dos tipos de estimacighneantinuacién se muestran las estimaciones de un
periodo, es decir, las que estiman el paso dett-1 a

Anterior: Sera igual a la probabilidad de transicién deiqakr anterior.

Pt-11)=T(t-2t-1 (1)
donde:

PIl (t-1t): Estimacion de la probabilidad de pasar del estatlp desde el periodo (t-1) al t.

T; (t—2,t-1): Probabilidad empirica de pasar del estado idsgde el periodo (t-2) al (t-1).

Promedio:Sera igual al promedio de las transiciones am&gio
P (t-Lt) = PromedidT, 0.2),T, 23),.....T, (t -2t -1} @)

Estacional:Sera igual a la transicion de los mismos mesasqmdrafio anterior.
I:)ij (meS(y _1) afiox? mesyaﬁox) = Tij (meS(y _1) afiox-1? mesyaﬁox—l) (3)

A continuacion se muestran las estimacionetodeeriodos, las que estiman el paso de t-2 a t:



Anterior P El paso del periodo t-2 al t, sera igual al cudolidel paso del periodo (t-3) al (t-2).
Pi(t-21) =(T, (t-3t-2)* 4)

Promedio B Sera igual al promedio de todos los pasos de tiadmeanteriores, elevado al cuadrado.
P (t-2,t) = PromedidT, (12),T, (23),.....T, (t -3t -2) 5)

d. Errores de prediccionSe utilizaran las siguientes medidas de error:

Error_absoluto:Porcentaje de equivocaciones del modelo, con cas@@ maximo de equivocaciones
posibles. El maximo error absoluto que puede tena@xperimento es 100%.

ZZABS( (N; (t,t+A0) - (N, (t,t+At))

error absoluto= —— (6)
N(t)

donde:
Ni} (t,t +At) : Namero de clientes que el modelo dijo que pasaiéhestado i al j, desde el periodo t al @4).
N; (t,t + At) : Numero de clientes que de verdad pasaron deleestad, desde el periodo t al (tAt), N(t):

NGmero total de clientes que habia en el periododABS X — y) : Corresponde al modulo de la resta entre x e y.

Ponderado por numero de transiciorteste error es similar al ponderado, pero se mixerespecto al
namero de transiciones ocurridas, haciéndose cdetyproblema de tener experimentos con distinto
ndmero de estados.

ABS{ (N; (t,t+At)) - (N; (t,t + At
ponderadoportransiciores:ZZ (( i )= (N( )))D _ 1 — (7
4 (N; (t,t+At)) numerodetransiciores
El maximo de este error no es 100%. Esta doagibn no es importante debido a que este valnato
sentido al compararlo entre distintas clasificaggn

Ponderado por distanciaSe toma el error absoluto y se pondera por lami# existente entre dos
estados. Esta distancia corresponde a la distanclaiana entre los centros de los dos clusters.
33 ABS( (N (1t +At) ~ (N, (t,t +At))

ponderadopor distancias= —— NGO [distancidi, j) 8)

Este error tampoco posee 100% como maximagpdd alcanzar también valores mucho mayores.

La efectividad de cada clasificacion se medich el error absoluto y la comparacion entre
clasificaciones se hara mirando los valores dérésserrores. La primera parte se realizard counldoss
de train y la segunda con los de test.

Mejor estimacion de P

Para las transiciones totales, en la mayosalttemejor el método Anterior. En las de fugameijor
método fue el Estacional. Esto se aprecia en léaTab



Tabla 1: Resumen mejores métodos de estimacion de P

Clasificacion Total Fuga
R Quintiles P? Anterior Estacional
Clusters Anterior Estacional
E Quintiles Anterior Estacional
Clusters Anterior Estacional
M Quintiles Anterior Estacional
Clusters Anterior Estacional
RE Quintiles P? Anterior Estacional
Clusters Anterior Estacional
RM Quintiles P? Anterior Estacional
Clusters Anterior Estacional
EM Quintiles Anterior Estacional
Clusters Anterior Estacional
REM Quintiles P? Anterior Estacional
Clusters Anterior Estacional

Mejor Clasificacion

Para comparar los rendimientos de todas éasificiaciones se medirén los tres tipos de errola dase
de test. La Tabla 2 muestra los valores del indicadomedio + desviacion de todas las clasificazson

La clasificacién escogida es RM cluster, detadque presenta el mejor rendimiento para logesro
absoluto y ponderado por distancias (en fuga) gl @onderado por transiciones posee un valor gaal i
a la clasificacion que obtienen el mejor resultaidemas posee también resultados totales aceptables
siendo incluso la mejor en el error ponderado orsiciones.

Tabla 2: Comparacién de errores entre clasificaciones

Absoluto Ponderado por transiciones Ponderado por distancias
Clasificacion Total Fuga Total Fuga Total Fuga

R Quintiles 11.78% 2.43% 26.29% 42.35% 519.74% 489.51%

Clusters 3.90% 1.85% 33.34% 18.91% 178.47% 278.63%

E Quintiles 4.33% 2.30% 52.38% 38.89% 221.41% 492.80%

Clusters 2.73% 2.81% 34.35% 42.35% 201.95% 615.54%

M Quintiles 3.18% 2.271% 47.90% 37.91% 189.23% 498.12%

Clusters 2.50% 2.43% 35.17% 64.68% 188.42% 534.11%

RE Quintiles 15.80% 2.65% 1644.56% 53.28% 600.20% 535.65%

Clusters 3.95% 1.90% 26.78% 19.20% 222.40% 577.96%

RM Quintiles 16.05% 3.08% 1572.90% 82.11% 618.01% 635.08%
Clusters 3.75% 1.20% 18.85% 19.86% 195.55% 246.57%

EM Quintiles 7.62% 2.91% 20.86% 54.20% 312.72% 624.71%

Clusters 2.63% 2.72% 39.39% 37.84% 201.39% 580.19%

REM Quintiles 23.25% 3.42% 347.02% 63.33% 781.87% 712.43%

Clusters 3.65% 2.20% 22.73% 29.79% 183.07% 320.40%

3. Andlisis de resultados

Se obtuvieron cinco segmentos, las caradtergstle los cuales se presentan en la Tabla 3.

Tabla 3: Caracterizacion de Segmentos

# Cluster Nombre R F |[M (UF)| Trans | Antigiedad Max Inactividad R/F
1 Leales 1.30 | 2.80 | 1.40 | 671.84 386.59 17.94 0.65
2 Estables 13.68 ] 11.18] 3.20 | 70.315 367.26 46.67 2.53
3 En transito a fugarse 34.68 | 15.65| 2.71 | 40.729 344.24 54.08 4.38
4 En riesgo 64.62 [ 19.59| 2.84 | 26.723 333.41 57.08 6.00
5 Con alta probablidad de fugarse | 99.64 | 21.41| 2.22 | 18.528 324.76 56.37 7.66

En el primer cluster estan los clientes cojpm® y asi sucesivamente hasta llegar al 5 quet esn
peor. La frecuencia esta directamente relacionataet R. Los clientes leales poseen menor monto
promedio por transaccion, el grupo 2 es el con mgjel resto son similares. Los clientes del primer
grupo realizan muchas mas transacciones que los gitnpos.



La antigledad no es una variable que discengintre los diferentes grupos. Los mejores grupos
poseen mejor valor del atributo Max Inactividadpismo sucede con el R/F.
En la tabla 4 se presentan las caracteridiedss fugados.

Tabla 4: Caracteristicas de fugados

R F M (UF) Trans Antigliedad | Inactividad R/IF

Prom 108.24 18.26 2.31 66.96 347.49 45.26 42.27
Desvest 8.48 6.16 0.35 32.52 125.11 15.51 24.26
Coef. De variacion 0.08 0.34 0.15 0.49 0.36 0.34 0.57

Los fugados poseen un R promedio mayor que WOQ- de 18 y un M de 2,31 UF, se encuentran
mejor representados por sus caracteristicas Rdall los valores del coeficiente de variacién pagse
El coeficiente de variacion es alto para las véemlkransacciones y R/F, se concluye que estaablesi
no son caracteristicas de los fugados, ya que auelgR/F sirve para establecer el criterio de fligs,
clientes fugados pueden tener cualquier valor de df¥mpre que sea mayor que 20, por lo tanto los
valores pueden ser muy dispersos.

La Figura 2 muestra las probabilidades desteéon. La probabilidad de quedarse en el estadeuda
es 1, puesto que si una persona cae ahi, quedgdafypara siempre. El estado méas estable esad 1, |
demas son solo de paso. EI 5 es el que tiene magbabilidad de fuga y el 1 es el que posee laomen
[086 009 003 002 000 001]
036 032 014 014 001 003
018 024 015 004 029 009
009 016 012 004 014 044
004 010 009 003 000 074
000 000 000 000 000 100]

Figura 2: Matriz de probabilidades de transicion

Con el objetivo de conocer el camino de losntks hacia la fuga se hizo un andlisis de ddsges
(Tabla 5). Cada celda representa el porcentajelieietes que se va a fuga, luego de haber realizado
cualquier tipo de transicion. La notacion NA sigraf que no existio la primera transicion. EI 0.00%
significa que si existio la primera transicion, pgue luego 0% de esos se fueron a fuga.

Tabla 5: Analisis dos periodos fuga

Estados Intermedios

Estados Iniciales 1 2 3 4 5
2.18%]6.44%] 20.95% | 53.55% NA
0.81%]1.18%| 4.09% | 49.73%| 63.76%
0.18%]0.51%| 1.38% | 12.75%| 73.96%
0.00% | 0.00%]| 0.66% | 9.06% | 77.63%
0.00%0.00%| 0.00% |11.53%| NA

(621 E= [OV] 8] | o

Un alto porcentaje de los clientes queeharansiciones radicales (como del 1 al 4), @liente
estado se fugan. La mayoria de los clientes qumsitaaal estado 5 al siguiente periodo se va a. fuga
Ademas se observa que la mayoria de estas pralzaldt son pequefias, lo que indica que hay clieates
se van rapidamente a la fuga, pudiendo realizaesssios acciones enfocadas a retenerlos.



4. Conclusiones

Se generd un procedimiento replicable pardquie fuga de clientes. Para poder utilizarlo yeoetr
buenos resultados basta con establecer un buenccde fuga que sea aplicable al caso especifico.

Se pudo obtener la matriz de probabilidadesrdesicion, dentro de lo cual se encuentran las
probabilidades de fuga.

El camino a la fuga de los clientes se puedieliden dos grandes tipos, el de aquellos quease
rapidamente a la fuga y el de los que se van awdockentamente a ella. De esta manera, se pueden
detectar a los clientes antes que se vayan, pugasidealizar acciones enfocadas a retenerlos.
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