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RESUMEN

La mineŕıa de datos se ha utilizado ampliamente para optimizar el manejo de los clientes, con el fin de
maximizar el retorno de la inversión. En particular, este trabajo trata del uso de los modelos de scoring
en las campañas de comercialización de un producto.

Los modelos se desarrollan normalmente para identificar las caracteŕısticas de los clientes que tienen más
probabilidades de incurrir en un evento (caer en mora, comprar un producto, retirar un producto, etc.).
Si bien estos modelos son útiles para identificar los clientes a los que se va a dirigir una campaña de
marketing, esta campaña puede ser dirigida a clientes que ya han decidido que acción tomar con respecto
al evento en cuestión (en este caso, compra de un producto), independientemente de si reciben o no la
campaña (por ejemplo, correo electrónico, llamada).

Se propone la aplicación de una metodoloǵıa para identificar a los clientes cuyas decisiones serán influen-
ciados positivamente por campañas. La metodoloǵıa propuesta es sencilla de implementar y se puede
utilizar combinada con los algoritmos de aprendizaje supervisado más comúnmente utilizados. Esta
metodoloǵıa puede proporcionar al sector de telecomunicaciones una simple pero significativa mejora
metodológica para optimizar sus acciones de marketing.

Palabras clave: Modelos de scoring, mineŕıa de datos, modelos predictivos, gestión de campañas de
marketing, desarrollo de clientes, upselling y cross-selling, up-lifting, modelo con interacciones.

ABSTRACT

Data mining has been widely used to optimize the management of customers, in order to maximize the
return on investment. In particular, this thesis is about the scoring models in the marketing of a product.

Models are usually developed to identify the characteristics of customers who have more possibilities to
incur in an event (to be in arrears, buy a product, to withdraw a product, etc.). While these models are
useful to identify clients that are going to run a marketing campaign, this campaign may be aimed at
customers who have already decided what action to take regarding the event in question (in this case,
buying a product), regardless of whether they receive the campaign (for example, email, phone).

It proposes the application of a methodology to identify customers whose decisions will be positively
influenced by campaigns. The proposed methodology is simple to implement and can be used in com-
bination with supervised learning algorithms most commonly used. This methodology can provide to
the telecommunications sector a simple but significant methodological improvement to optimize their
marketing.
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Introducción

Entre las muchas aplicaciones de mineŕıa de datos y descubrimiento de conocimiento, las bases de datos
provenientes del marketing son elementos claves para el desarrollo de métodos cient́ıficos que se aplican
con frecuencia para reducir el riesgo en la toma de decisiones (Roberts, M.L . and Berger P.D y Kotler,
P). En la última década, debido a la facilidad y capacidad de almacenar información, muchas industrias
han implementado proyectos de almacenamiento de datos entre los que se destacan los referentes a los
clientes. Esta práctica se ha convertido en requisito fundamental para maximizar el aprendizaje acerca
de los comportamientos, hábitos y preferencias de estos, permitiendo a las empresas diseñar mejores
ofertas, dirigir los mensajes de manera más precisa y utilizar los canales más adecuados para cada perfil
de cliente (Fabris, P., 1988).

Dentro de las tareas más retadoras del marketing se encuentra estimar el retorno a la inversión de
campañas publicitarias denominado ROI por sus siglas en inglés -Return Of investement-. Los publicistas
han desarrollado métricas para estimarlo y con Internet estas mediciones se facilitan. Sin embargo,
éstas principalmente miden tiempo de exposición y tiempo de interactividad con la marca, valores que
posteriormente se comparan con el Top of mind.

Otra forma para estimar el ROI es mediante aplicaciones de mineŕıa de datos, donde se construyen
modelos predictivos para determinar caracteŕısticas de los clientes que respondieron positivamente a
una campaña, es decir, que reaccionaron a la campaña bien sea comprando o participando según el
mensaje. Luego para una campaña similar, el modelo puede ser usado para identificar segmentos que
probablemente, responderán de manera positiva a la nueva campaña. Algunas ventajas de aplicar el
modelo son evitar la recolección de información para evaluar la nueva campaña (Jorion, 2003) y canalizar
de manera adecuada la comunicación (Almquist, 2001), dado que se pueden conocer los perfiles de clientes
más interesantes para ésta.

Siguiendo la ĺınea de mineŕıa de datos nos proponemos a hacer una aplicación a datos reales.

Justificación

Scoring se refiere al uso de conocimiento sobre el desempeño y caracteŕısticas de préstamos en el pasado
para pronosticar el desempeño de préstamos en el futuro. Aśı, cuando un analista de crédito valora el
riesgo comparando mentalmente una solicitud de crédito en el presente con la experiencia que este mismo
analista ha acumulado con otros clientes con solicitudes parecidas, está aplicando scoring, aunque sea un
scoring impĺıcito y subjetivo.

El scoring estad́ıstico modela de manera individual el conocimiento cuantitativo del desempeño y carac-
teŕısticas de los préstamos pasados, registrados en una base de datos, para pronosticar el desempeño de
préstamos futuros. Esta técnica cuantifica el riesgo y tiene ventajas potenciales importantes.

Es una técnica consistente, porque la forma de evaluación del préstamo trata de la misma manera
las solicitudes idénticas, por ejemplo, dos personas con las mismas caracteŕısticas tendrán el mismo
pronóstico de riesgo. Es expĺıcita, se conoce y puede comunicarse el proceso exacto usado para pronosticar
el riesgo (forma de evaluación). Permite evaluaciones y administración de riesgo refinadas. Puede probarse
antes de usarlo , por ejemplo, una forma de calificación recién diseñada puede probarse para pronosticar el
riesgo de los préstamos vigentes en la actualidad, usando solamente caracteŕısticas conocidas al momento
del desembolso. Este riesgo estimado puede compararse con el riesgo observado en la práctica hasta la
fecha. Este procedimiento revela cómo habŕıa funcionado la evaluación si hubiera estado en aplicación
al momento de los desembolsos de los préstamos actualmente vigentes. El Scoring revela las relaciones
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entre el riesgo y las caracteŕısticas del prestatario, el préstamo, y el prestamista. Permite estimar el
efecto del scoring en la rentabilidad, suponga que se conoce el costo neto de un préstamo ”malo”que
está aprobado y que también se conociera la utilidad neta de un préstamo ”bueno”. Dado el desempeño
de la de calificación en la prueba histórica, el prestamista podŕıa estimar el efecto directo sobre las
utilidades de préstamos a diferentes tipos de clientes (Mark Schreiner).

Estas ventajas han hecho que esta técnica desarrollada inicialmente para el sistema financiero, sea apli-
cada a otros campos como en inteligencia de mercados. Por ejemplo, el Lead Scoring es una puntuación
que se va asociando a cada uno de los contactos o leads en función de su comportamiento, es decir,
una manera de dar una valoración numérica a las oportunidades de ventas, que se irán incrementando a
medida que se vaya demostrando más interés en los contenidos web, e-mails, etc, sirve para conocer el
grado de interés de nuestros prospectos o leads según las interacciones con nuestro ecosistema digital1.

En Segmentación de campañas: dado el valor del cliente(score), se puede determinar la conveniencia de in-
cluirlo en una campaña de recuperación o retención, de fidelización, venta de productos complementarios
(up-selling) y adquisición de nuevos clientes.

En Análisis de ciclo de vida de un cliente: se puede predecir, mediante el cambio de valor(score) del cliente
en el tiempo, en qué etapa de madurez está. Con esta información se podŕıa determinar el momento de
actuar y conocer la conveniencia de incluirlo en una campaña de venta2. Berson et al. (2000) define el
çustomer churnçomo un término usado para denotar el movimiento de cliente de un proveedor a otro y
çhurn management.es el término para describir el proceso que la empresa hace para retener a clientes
rentables. La técnica de scoring también está siendo usada en el çhurn management”.

La metodoloǵıa de credit scoring no ha sido aplicada directamente para modelar el efecto de campañas
publicitarias. Sin embargo, se conoce una aproximación de este modelos a partir de datos simulados
(Lo,Victor. 2002). En este trabajo nos proponemos hacer una aplicación a un problema real para datos
de una empresa de telecomunicaciones.

Objetivo general

Desarrollar un modelo de probabilidad de compra de un paquete de Voz-SMS asociado al efecto de la
campaña publicitaria.

Objetivos espećıficos

Construir un modelo que explique el evento compra de un paquete Voz-SMS a partir de las variables
originales y artificiales correspondientes a las dimensiones: cliente, consumo, equipo, fidelidad, linea,
PQR’s, promociones, recargas, tráfico, valor, bonos, venta y otras.

Desarrollar un método de optimización que explique la compra vs la campaña publicitaria.

Encontrar segmentos propensos a la compra según el efecto de la campaña de marketing.

LOS DATOS

Se cuenta con 22 matrices de datos. Cada una corresponde a un mes a partir del Octubre del 2012 hasta
Junio del 2014. Cada matriz tiene en filas los usuarios o ĺıneas telefónicas y este número puede variar
de mes a mes, entre 1’340.000 y 1’805.000, disminuir de acuerdo a las cancelaciones y/o suspensiones
hechas durante el mes, o aumentar según el número de nuevos clientes y reactivaciones.

1http://www.markitude.com/que-es-y-para-que-sirve-el-lead-scoring/
2https://sites.google.com/site/jojooa/crm/definicion-de-score-de-cliente-que-es-el-score-de-cliente
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El número de columnas es de 197 que corresponden a 174 variables continuas y 23 variables categóricas,
que son las variables originales, registradas mensualmente por la compañ́ıa de telecomunicaciones. Estas
variables están agrupadas en 14 dimensiones (Tablas 1 y 2):

Tabla 1: Lista de variables

Tabla 2: Lista de variables
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Variable Objetivo

Se define la variable objetivo del modelo, como la compra o no compra el paquete adicional del Voz-SMS,
tomará valores 1 y 0, de la siguiente manera:

V ariable Objetivo =

 1, Compra un paquete adicional de Voz-SMS

0, No compra el paquete adicional de Voz-SMS

Campaña

Se hace contacto con los clientes seleccionados de manera aleatoria y se les ofrece un paquete adicional
de voz SMS. Este periodo de campaña dura un mes y es denominado offset porque el registro de la
efectividad de la campaña se tiene solo hasta inicios del siguiente mes.

Se espera que compren el paquete y lo mantengan por lo menos un mes adicional al mes de la compra. Si
compra el paquete, la activación se hace el primer d́ıa del siguiente mes. Mes denominado de activación.
Si lo mantienen un mes adicional al mes de a compra, dicho mes se denomina de mantenimiento.

Construcción de la ABT (Analitic Base Table)

La base de datos sobre la que se genera el modelo se construye a partir de 12 bases llamadas ventanas
de tiempo.

Una ventana de tiempo es una base de datos, formada por 10 meses consecutivos, distribuidos de la
siguiente manera:

Figura 1: Ventana de tiempo

El mes 0 corresponde al final del periodo de evaluación del comportamiento, donde se aplicara el modelo
en vez de hacer una selección aleatoria de los clientes.

Para la ventana 1, se tienen en cuenta los n individuos activos en el mes 0 y que hayan tenido por lo
menos 4 meses de antigüedad consecutiva. Esto significa que el número de individuos en cada uno de los
meses de la ventana, máximo pueden ser n.

A continuación, como ejemplo, la primera ventana de tiempo con sus respectivas fechas:
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Figura 2: Ejemplo de una Ventana de tiempo

Las dimensiones de la base de datos de la ventana 1 son: máximo 7n ĺıneas y 197 columnas correspon-
dientes a las variables (véase: Lista de variables).

Las 12 ventanas de tiempo construidas con las 22 fechas disponibles, tienen la siguiente estructura y
número de registros:

Tabla 3: Estructura de las ventanas de tiempo

La ABT está formada por el apilamiento de las 12 ventanas anteriores y tiene 19’145.216 filas y 197
columnas.

Variables artificiales

Son variables que se construyen a partir de las 174 variables continuas de las base de datos, resumen la
información a través del periodo de comportamiento para cada ventana. Estas variables ayudan a suavizar
los valores de comportamiento de compra de los clientes, para alimentar el modelo con tendencias,
medidas de dispersión, etc.

Las variables construidas van distinguidas por un sufijo; a continuación se presentan los sufijos utilizados
que distinguen los cálculos incluidos en la tabla input del modelo:

Promedios con Sufijo ” M3”: Promedio de una variable en los meses M-1, M-2 y M-3, obte-
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niendo 174*12 nuevas variables.

Promedios con Sufijo ” M6”: Promedio de una variable en los meses M-1, M-2, M-3, M-4, M-5
y M-6, obteniendo 174*12 nuevas variables.

Ratios con Sufijo ” R3”: Cociente entre el valor observado en el mes M0 y el promedio de la
variable en los meses M-1, M-2 y M-3, obteniendo 174*12 nuevas variables.

Ratios con Sufijo ” R6”: Cociente entre el valor observado en el mes M0 y el promedio de la
variable en los meses M-1, M-2, M-3, M-4, M-5 y M-6, obteniendo 174*12 nuevas variables.

IFR con Sufijo ” IF”: El Índice de fuerza relativa (RSI - Relative Strength Index) fue desarrollado
por Welles Wilder en 1978 y refleja los cambios relativos entre los valores más altos y más bajos.
Se trata de un oscilador, ya que los valores de este indicador vaŕıan entre 0 y 100. La fórmula que
se utiliza para calcular el IFR es la siguiente:

RSIt = 100−

(
100

1 + Ut

Dt

)

Siendo: t : un punto concreto en el tiempo, espećıficamente el mes 7 o periodo de observación. Ut:
el número de periodos de tiempo en que el valor subió con respecto al periodo inmediatamen-
te anterior. Dt: el número de periodos de tiempo en que el valor bajó con respecto al periodo
inmediatamente anterior.

Este indicador se calcula con para cada variables en los meses M0 a M-6 (periodo de comporta-
miento), obteniendo 174*12 nuevas variables.

Desviación Estándar con Sufijo ” SD”: Corresponde a la desviación estándar de la variable
de los meses M-1 a M-6 (seis meses de historia), obteniendo 174*12 nuevas variables.

Al finalizar el proceso descrito anteriormente, la ABT cuenta con 19’145.216 filas y un total de 1.241
columnas: 23 variables categóricas, 174 variables continuas originales y 1.044 variables continuas arti-
ficiales.

La base de datos

Después de construida la ABT, se requiere hacer un análisis previo que permita determinar la base sobre
la cual se va a construir el modelo. Para ello se deben tener en cuenta:

Exclusiones

Dentro del contexto del negocio y del modelamiento. Algunas de estas exclusiones solamente se
tienen en cuenta para el desarrollo del score, ya que cuando el modelo se aplique a las bases de
datos generadas mensualmente, aún no se conoce el resultado del periodo de activación, por tanto,
las exclusiones para dicho periodo no se pueden hacer.

A continuación se presentan las exclusiones que se hacen a la ABT con el fin de generar la base de
datos para el desarrollo del modelo:

• Se excluyen los clientes que en el periodo de activación (PA) no se encuentran activos. (Ex-
clusión 1)

• Se excluye a los clientes que son Persona Juŕıdica y se deja a los que son Persona Natural.
(Exclusión 2)

• Se excluye a los contratos que tengan menos de 4 meses de antigüedad consecutiva, Mes-0,
Mes-1,Mes-2,Mes-3 de cada ventana de tiempo. (Exclusión 3)
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• Se excluye a aquellos clientes que se encuentran registrados en la lista antifraude. (Exclusión
4)

En la siguiente tabla se presentan los resultados de la aplicación de estas exclusiones:

Tabla 4: Exclusiones del modelo

Después de aplicar las exclusiones, se obtuvo el 83.07 %, de los registros de la ABT inicial, 15’903.931,
con una tasa de evento o de compra del 0.59 % (93.833).

Esta tasa de evento es muy pequeña, por lo que se debe ajustar la muestra con la técnica mostrada
a continuación.

Oversampling Dado que la tasa de compradores es muy pequeña (0.59 %), el modelo tendrá proble-
mas para identificar el evento. Por esta razón se debe hacer un ajuste a la muestra de entrenamiento,
técnica llamada oversampling (Scott, A.J. and Wild, C.J. 1986), que consiste en construir una
muestra de entrenamiento con 312.777 filas, los 93.833 compradores, y 218.944 no compradores
seleccionados aleatoriamente; de esta forma la muestra de entrenamiento tiene un 30 % de compra-
dores para generar el modelo.

Luego de aplicar las exclusiones y realizar el oversampling, la base de datos sobre la que se aplicará el
modelo, cuenta con 312.777 filas y un total de 1.241 columnas: 23 variables categóricas, 174 variables
continuas originales y 1.044 variables continuas artificiales.

Modelos de auto-aprendizaje

En algunas técnicas de mineŕıa de datos, se obtiene un modelo de conocimiento, que representa patrones
de comportamiento observados en los valores de las variables del problema o relaciones de asociación
entre dichas variables. También pueden usarse varias técnicas a la vez para generar distintos modelos,
aunque generalmente cada técnica obliga a un preprocesado diferente de los datos; proceso denominado
construcción del modelo. Posteriormente se realiza la interpretación y evaluación de datos, una vez
obtenido el modelo. Para esto se debe proceder a su validación comprobando que las conclusiones que
arroja son válidas y suficientemente satisfactorias. En el caso de haber obtenido varios modelos mediante
el uso de distintas técnicas, se deben comparar los modelos en busca de aquel que se ajuste mejor al
problema. Si ninguno de los modelos alcanza los resultados esperados, debe alterarse alguno de los pasos
anteriores para generar nuevos modelos.

Para la construcción del modelo y su validación, se deben generar dos muestras. En este caso caso,
la muestra que fue seleccionada para la construcción del modelo integra las ventanas de Octubre 2013,
Noviembre de 2013 y Enero 2014, Marzo 2014. La validación se hará sobre todas las ventanas disponibles.
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Tabla 5: Estructura de las ventanas de tiempo

La base de datos que se tiene al final de este proceso, y que será utilizada para la construcción del modelo,
tiene 109.348 filas y 1.241 columnas.

LA METODOLOGÍA

Posterior a la construcción de la base de datos, que en este punto cuenta con 312.777 filas y un total
de 1.241 columnas, se procede a la implementación de la metodoloǵıa con la que se dará alcance a los
objetivos planteados, esta cuenta con cuatro etapas fundamentales:

VARIABLES: En esta etapa se construye la variable objetivo y, con base en esta, se realiza la
selección inicial de variables, que serán el input para la siguiente etapa.

MODELAMIENTO: En esta etapa se construye el algoritmo con el que se modela la variable
objetivo a partir de las variables input.

VALIDACIÓN DEL MODELO: En esta etapa se analiza el modelo construido con el fin de
darle el mejor uso a sus resultados.

SCORE Vs CAMPAÑAS: UP-LIFTING: Esta etapa corresponde al objetivo general del
presente trabajo, es otra técnica de optimización del score.

A continuación se detalla cada una de las etapas que componen la metodoloǵıa, se dan a conocer los
resultados obtenidos y su análisis.

Etapa 1: VARIABLES

Variable objetivo del modelo: Compra de un paquete adicional de Voz-SMS

Recordemos la definición de la variable objetivo del modelo: compra o no compra el paquete adicional
del Voz-SMS, tomará valores 1 y 0, de la siguiente manera:
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V ariable Objetivo =

 1, Compra un paquete adicional de Voz-SMS

0, No compra el paquete adicional de Voz-SMS

SELECCIÓN INICIAL DE VARIABLES

La selección inicial de variables predictivas es un paso muy importante ya que tenemos que asegurar que
el modelo sea ”parsimonioso”, es decir, que tenga el mayor poder predictivo posible con el menor numero
de variables. El objetivo de este paso es seleccionar una serie de variables que son las de mayor potencial
para ser consideradas a priori como variables independientes en el modelo final.

Esta selección se puede realizar con diferentes metodoloǵıas, como análisis bivariado, análisis discrimi-
nante, criterio de experto, arboles de decisión; todas estas son útiles para evaluar las variables antes de
decidir cuáles se deben introducir al modelo.

En el presente trabajo, la selección se realiza con el análisis bivariado. Para este análisis es necesario
categorizar las variables continuas, luego, analizar el poder predictivo de estas categoŕıas con respecto a
la variable objetivo del modelo por medio del Weigth of evidence (WOE), y posteriormente construir el
indicador denominado Information Value (IV).

A continuación se describe el proceso para categorizar las variables.

Weigth of evidence (WOE)

El WOE mide la fuerza predictiva de cada una de las categoŕıas de las variables en la discriminación
entre buenos y malos, es equivalente a la probabilidad que una persona en cada categoŕıa compre
o no compre.

La forma de calcular el WOE, en cada categoŕıa i de la variable, es la siguiente:

WOEi = ln

(
Distr No Compradoresi
Distr Compradoresi

)
× 100

donde:

Distr No Compradoresi =
No compradores en la categoria i

No compradores en la V ariable

Distr Compradoresi =
Compradores en la categoria i

Compradores en la V ariable

La multiplicación por 100 se hace para facilitar la lectura de los valores. Los números negativos
implican que el atributo particular está prediciendo una mayor proporción de no compradores que
de compradores.

Information Value (IV)

Una vez se ha calculado el WOE para cada categoŕıa de la variable, se determina el poder predictivo
total de la variable, es decir, la capacidad de discriminar compradores de no compradores, para
esto se calcula el IV, que es la suma ponderada de los WOE’s en cada variable.

IV =

k∑
i=1

(Distr No Compradoresi −Distr Compradoresi) ∗WOEi

Siendo k = número de categoŕıas de la variable.

Con base en esta metodoloǵıa, una regla general con respecto al Information Value de cada variable
(Siddiqui, 2006) es la siguiente:
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• Menos de 0.02: No predictiva

• 0.02 a 0.1: Poder predictivo débil

• 01 a 0.3: Poder predictivo medio

• 0.3 0.5: Poder predictivo fuerte

• mas de 0.5: Poder predictivo fuerte

Variables con Information Value mayores a 0.5 pueden ser sobrepredictoras, aśı que deben ser
revisadas con precaución, para determinar si se incluyen o no en el modelo.

Ejemplo del Análisis Bivariado para la variable M3-Cantidad de números destino a los que
llamó durante el mes, esta variable corresponde al promedio de números marcados en los meses
M-0, M-1 y M-2.

Tabla 6: Tabla WOE

Figura 3: Análisis Gráfico WOE

Como se observa en el ejemplo anterior, la categoŕıa con mayor tasa de compradores es la número 4, mas
de 304.5 minutos en promedio en los últimos tres meses (M3), lo ideal al categorizar cada variable, y
hacer el análisis del WOE, es lograr un ordenamiento ascendente o descendente por la tasa de compra,
con esto se asegura la capacidad de discriminación de cada variable y se logra una mejor interpretación
de los resultados. Algo igualmente importante a tener en cuenta es que las categoŕıas no tengan una
cantidad muy pequeña de clientes (menores a 0.5 %), ya que cuando el modelo este calificando a los
usuarios las categoŕıas muy pequeñas pueden desaparecer, con esto se perdeŕıa el ordenamiento logrado
en la construcción del modelo; tampoco categoŕıas muy grandes (mayores a 95 %) ya que estas categoŕıas
atrapan todo el evento modelado y no se logra una discriminación adecuada.

Sobre la variable del ejemplo anterior, se puede observar que cumple con los criterios de selección, y tiene
un information value de 16.3 %, es decir una poder predictivo medio, con lo que se determina que va a
ser pre-seleccionada para el modelo.

De esta manera se evalúan todas las variables de la base de datos, y de acuerdo con el criterio de
escogencia mencionado anteriormente, se selecciona el conjunto de variables descrito a continuación.

Facultad de Estad́ıstica Trabajo de Grado Enero 2016
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Variables Pre-Seleccionadas

Una vez que ha sido calculado el IV para cada variable, se seleccionan las que tengan un mejor desempeño
en el indicador, entre 0.02 y 0.5, a continuación la primera selección de variables que cuenta con 55
variables.

Tabla 7: Selección inicial de variables
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En este conjunto de variables se pueden observar aspectos interesantes:

Se tienen 43 variables construidas, lo que indica que estas tienen mejor poder de predicción que las
variables originales, de las cuales solo se tienen 12 en esta pre-selección.

De las variables construidas, 28 son de promedios (M2, M3, M6), esto debido a la estabilidad que
se logra con el suavizamiento caracteŕıstico de los promedios en general.

14 variables son ratios (R3, R6), lo que indica que el comportamiento de un cliente en el ultimo
mes tiene un peso alto en la determinación de la intención de compra.

1 variable es IF, como se mencionó anteriormente, es una medida de la tendencia de la variable en
los 6 meses del periodo de comportamiento.

Luego de esta pre-selección de variables, pasaremos al ajuste de un modelo para variable respuesta
dicotómica, este proceso se describe a continuación.

Etapa 2: MODELAMIENTO

Como se mencionó anteriormente, la variable objetivo del modelo es dicotómica, donde el 0 indica la no
ocurrencia del evento y el 1 indica que el evento ha ocurrido; para estos modelos se utilizan comúnmente
tres técnicas de modelamiento: Arboles de decisión, Regresión Loǵıstica y Redes Neuronales; en este
caso se utilizó la Regresión Loǵıstica,que es una de las herramientas más utilizadas para la estad́ıstica
aplicada y análisis de datos discretos, básicamente, hay cuatro razones para ello:

1. Tradición, es el modelo mas utilizado para los casos de variable respuesta binaria.

2. Además de la aproximación heuŕıstica descrita a continuación, el registro de la cantidad p
(1−p)

juega un papel importante en el análisis de tablas de contingencia (los ”log odds”). La clasificación
es como tener una tabla de contingencia con dos columnas (clases) y un número infinito de filas
(valores de x). Con una tabla de contingencia finito, podemos estimar los log odds para cada fila
emṕıricamente, con sólo tomar los recuentos en la tabla. Con una infinidad de filas, necesitamos
algún tipo de esquema de interpolación; regresión loǵıstica es la interpolación lineal para los log-
odds.

3. Está estrechamente relacionado con la distribución de la ”familia exponencial”, donde la proba-
bilidad de algún vector v es proporcional a eβ0 +

∑m
j=1 fj(v)βj .. Si uno de los componentes de

v es binaria, y las funciones fj son toda la función identidad, entonces obtenemos una regresión
loǵıstica. Las familias exponenciales surgen en muchos contextos en teoŕıa estad́ıstica, aśı que hay
un montón de problemas que se pueden solucionar con la regresión loǵıstica.

4. Generalmente funciona bien como un clasificador. Y sus resultados son relativamente sencillos de
interpretar, tanto para evaluar el modelo como para explicarlo al usuario final.

Modelamiento de probabilidades condicionales

En nuestro caso de estudio, la variable objetivo es discreta. En particular, hay muchas situaciones con
este tipo de variable: Llueve o no en una zona determinada, un individuo es portador o no de un virus, un
préstamo será pagado, o no será pagado; una persona tendrá una enfermedad card́ıaca en los próximos
cinco años, o no lo hará. Además de la variables respuesta binaria, se tiene un conjunto de variables de
entrada, las cuales pueden ser continuas y/o discretas. Cómo podŕıamos modelar y analizar esos datos?

se puede tratar de llegar a una regla construida emṕıricamente la salida binaria de las variables de entrada.
Esto se llama clasificación, y es un tema importante por su gran utilización en diferentes contextos de
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negocio. Sin embargo, esta forma de clasificación es bastante subjetiva, especialmente porque no hay una
regla perfecta, ya que la técnica no podrá tener en cuenta el efecto exacto de cada una de las variables de
entrada. Se pueden construir y perfeccionar una serie de reglas de clasificación, que a menudo será útil,
pero aun no explicará exactamente a la variable binaria. En definitiva, queremos probabilidades, lo que
significa que tenemos que ajustar un modelo estocástico.

El escenario ideal, de hecho, seŕıa tener la distribución condicional de la respuesta Y , teniendo en cuenta
las variables de entrada, Pr(Y |X). Esto nos diŕıa que tan precisas son nuestras predicciones. Si nuestro
modelo dice que hay una posibilidad de 51 % de llueva, seŕıa menos exacto que si hubiera dicho que hab́ıa
una posibilidad del 99 % de la nieve (aunque incluso una probabilidad del 99 % no es una cosa segura).

Vamos a escoger una de las clases y la llamaremos ”1 2a la otra ”0”. (No importa cuál es cuál Entonces
Y se convierte en una variable indicadora, y puede decirse de que Pr(Y = 1) = E(Y ). Del mismo modo,
Pr(Y = 1|X = x) = E(Y |X = x). En una frase: la probabilidad condicional es la esperanza condicional
de la variable indicadora. Esto nos ayuda porque a estas alturas sabemos todo acerca de la estimación
de las esperanzas condicionales. Lo más fácil para nosotros para hacer en este punto seŕıa la de elegir
una nuestro la función de regresión para la variable de indicador; esta será una estimación de la función
de probabilidad condicional.

Supongamos que Pr(Y = 1|X = x) = p(x; Θ), para alguna función parametrizada por Θ, además,
se supone que las observaciones son independientes el una de la otra. La función de la probabilidad
(condicional) es:

n∏
i=1

Pr(Y = yi|X = xi) =

n∏
i=1

p(xi; Θ)yi(1− p(xi; Θ)1−yi)

Recordemos que en una secuencia de ensayos Bernoulli y1, ..., yn, donde hay una probabilidad constante
de éxito p, la probabilidad es:

n∏
i=1

pyi(1− p)1−yi

Como se mencionó anteriormente, esta probabilidad se maximiza cuando p = p̂ = n−1
∑n
i=1 yi. Si cada

ensayo teńıa su propio pi probabilidad de éxito, esta probabilidad se convierte en:

n∏
i=1

pyii (1− pi)1−yi

Sin algunas restricciones, la estimación del modelo por máxima verosimilitud no funciona; conseguiŕıamos
pi = 1 cuando yi = 1, pi = 0 cuando yi = 0, y no se llegaŕıa nada. Si por el contrario se supone que
el pi no son sólo números arbitrarios sino que están unidos entre śı, esas limitaciones dan estimaciones
de los parámetros no triviales, y vamos a generalizar. En el tipo de modelo que estamos hablando, la
restricción, pi = p(xi; Θ), nos dice que pi debe ser el mismo cada vez que xi es el mismo, y si p es una
función continua, entonces valores similares de xi debe conducir a valores similares de pi. Suponiendo
que p es conocido, la probabilidad es una función de Θ, y podemos estimar Θ mediante la maximización
de la probabilidad.

Regresión Loǵıstica

Para resumir: tenemos una variable de salida binaria Y , y queremos modelar la probabilidad condicional
Pr(Y = 1|X = x) como una función de x; los parámetros desconocidos en la función deben ser estimados
por máxima verosimilitud. Por ahora, la primera inquietud seria ¿cómo podemos utilizar la regresión
lineal para resolver esto?.
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1 La idea más obvia es asumir que p(x) una función lineal de x. Cada incremento de x haŕıa sumar
o restar una cantidad a la probabilidad. El problema conceptual aqúı es que p toma valores entre
0 y 1, y las funciones lineales no tienen limites. Por otra parte, en muchas situaciones encontramos
emṕıricamente rendimientos decrecientes”: el cambio en p requiere un cambio mayor en x cuando
p es ya grande (o pequeña) que cuando p es cerca de 1/2. Los modelos lineales no pueden hacer
esto.

2 La siguiente idea más obvia es asumir que p(x) una función lineal de x, por lo que el cambio de
una variable de entrada se multiplica la probabilidad por una cantidad fija. El problema es que los
logaritmos tienen ĺımites en una sola dirección, y funciones lineales no lo son.

3 Por último, la modificación más fácil de ln(P ) que tiene una gama ilimitada es la transformación
loǵıstica (o logit), ln P

1−p . Podemos hacer de esto una función lineal de x sin temor a obtener

resultados absurdos. (Por supuesto, los resultados todav́ıa podŕıan ser malos, pero es una buena
aproximación.)

Esta última alternativa es la regresión loǵıstica.

Formalmente, el modelo de regresión loǵıstica modelo es:

ln
p(x)

1− p(x)
= β0 + x ∗ β

Resolviendo para p, esto da:

p(x; b;w) =
eβ0+x∗β

1− eβ0+x∗β
=

1

e−(β0+x∗β)

Observe que esta expresión es mucho más fácil de entender en términos de la probabilidad.

Para minimizar la tasa de errores de clasificación, debemos predecir Y = 1 cuando p?0, 5 y Y = 0 cuando
p < 0, 5. Esto significa predecir 1 siempre que β0 + x ∗ β no es negativo, y 0 en caso contrario. Aśı,
la regresión loǵıstica nos da un clasificador lineal. La expresión que discrimina adecuadamente las dos
clases predichas es la solución de β0 + x ∗ β = 0, que es un punto si x es unidimensional, una ĺınea si se
trata de dos dimensiones, etc.

La regresión loǵıstica nos da el ĺımite entre las clases, por esto es un buen clasificador. Se hace más robusto,
da predicciones más detalladas, y se puede ajustar de una manera diferente; pero esas predicciones
robustas podŕıan estar equivocadas. El uso de regresión loǵıstica para predecir las probabilidades con
una variable objetivo dicotómica es una opción de modelado, al igual que la regresión lineal es una opción
de modelado para predecir variables cuantitativas.

En ninguno de los casos es la adecuación del modelo está garantizada. Empezamos planteando el modelo,
para conseguir algo con qué trabajar, y terminamos (si sabemos lo que estamos haciendo) comprobando
si realmente lo hace coincidir con los datos, o si tiene defectos sistemáticos.

Función de probabilidad de regresión loǵıstica

Debido a la regresión loǵıstica predijo probabilidades, en lugar de clases, podemos ajustarlo utilizando
verosimilitud. Para cada punto de datos, tenemos un vector de caracteŕısticas, xi, y una clase observada,
yi. La probabilidad de que la clase estaba bien p, si yi = 1, o 1−p, si yi = 0. La probabilidad es entonces:

L(β0, β) =

n∏
i=1

p(xi)
yi(1− p(xi))1−yi
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Se podŕıa sustituir en la ecuación real de p, pero las cosas van a ser más claras en un momento si no se
hace. Las probabilidades giran en torno a las siguientes sumas:

l(β0, β) =

n∑
i=1

yi ∗ ln(p(xi)) + (1− yi) ∗ ln(1− p(xi))

=

n∑
i=1

ln(1− p(xi)) +

n∑
i=1

yi ∗ ln(
p(xi)

1− p(xi)
)

=

n∑
i=1

ln(1− p(xi)) +

n∑
i=1

yi ∗ (β0 + xi ∗ β)

=

n∑
i=1

−ln(1− eβ0+xi∗β) +

n∑
i=1

yi ∗ (β0 + xi ∗ β)

donde finalmente utilizaremos la ecuación:

ln
p(xi)

1− p(xi)
= β0 + xi ∗ β

.

Métodos de selección automática

Existen varios métodos para construir el modelo de regresión, es decir, para seleccionar de entre todas
las variables que introducimos en el modelo, cuáles son las que necesitamos para explicarlo. El modelo
de regresión se puede construir utilizando las siguientes técnicas:

Hacia adelante

1. Se inicia con un modelo vaćıo (sólo el intercepto).

2. Se ajusta un modelo y se calcula el p− valor de incluir cada variable por separado.

3. Se selecciona el modelo con la más significativa.

4. Se ajusta un modelo con la(s) variable(s) seleccionada(s) y se calcula el p − valor de añadir
cada variable no seleccionada por separado.

5. Se selecciona el modelo con la más significativa.

6. Se repite 4 y 5 hasta que no queden variables significativas para incluir.

Hacia atrás

1. Se inicia con un modelo con TODAS las variables candidatas.

2. Se eliminan, una a una, cada variable y se calcula la pérdida de ajuste al eliminar.

3. Se selecciona para eliminar la menos significativa;

4. Se repite 2 y 3 hasta que todas las variables incluidas sean significativas y no pueda eliminarse
ninguna sin que se pierda ajuste.

Stepwise

• Se combinan los métodos adelante y atrás.

• Puede empezarse por el modelo vaćıo o por el completo, pero en cada paso se exploran las
variables incluidas, por si deben salir y las no seleccionadas, por si deben entrar.
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• No todos los métodos llegan a la misma solución necesariamente.

La forma de determinar si un modelo mejora o no, en cada iteración de los métodos anteriores, es a través
de contrastes de hipótesis. En los pasos en los que se prueba introducir una nueva variable, se realizan
contrastes condicionales de razón de verosimilitud con el modelo del paso anterior como hipótesis nula y
cada uno de los nuevos como hipótesis alternativa en cada contraste. Aquellos contrastes cuyo p− valor
sea inferior al nivel de significación requerido determinarán las variables susceptibles de ser introducidas
en el modelo en ese paso. Entre todas, se elegirá la que más mejore el modelo, en el sentido de reducir
más la varianza, con un p − valor adecuado. En los pasos en los que se prueba eliminar una variable,
los contrastes tienen como hipótesis nula los modelos resultantes de eliminar cada una de las variables y
como hipótesis alternativa el modelo que se teńıa del paso anterior.

En el presente trabajo utilizaremos como método de selección el Stepwise.

Ajuste del modelo de regresión loǵıstica

Con el conjunto de 55 variables resultante del proceso de selección inicial (ver: Variables Pre-Seleccionadas),
ajustamos un modelo loǵıstico, recordemos que estas variables fueron categorizadas con la ayuda del WOE
(Weigth of evidence) expuesto anteriormente.

Poder de clasificación

El primer indicador del poder predictivo del modelo es la proporción compradores y no compradores
clasificados correctamente.

Tabla 8: Tabla de Clasificación

Como se observa en la tabla anterior, el evento compra definido como 1 en la variable objetivo, es
clasificado por el modelo como comprador en un 20.34 %, el no comprador definido por la variable
objetivo es clasificado correctamente en el 71.12 % de los casos, lo que nos da un porcentaje total de
91.47 % de clasificación correcta, siendo este porcentaje alto para los modelos construidos en categoŕıas
de consumo.

Selección de variables

A continuación, se muestran las variables seleccionadas por el modelo, dada la estructura de las variables,
las estimaciones del modelo loǵıstico con método de selección Stepwise se hacen para cada una de las
categoŕıas de las mismas:
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Figura 4: Tabla de Parametros

La anterior tabla de parámetros muestra las variables que entraron en el modelo, las categoŕıas de
dichas variables aśı como sus ponderadores y significancias. En esta tabla es posible evaluar la lógica de
las variables aśı como su poder predictivo. En ese orden de ideas, un signo positivo representa mayor
probabilidad de compra y en caso contrario (signo negativo) representa menor probabilidad de compra.
Tal como se muestra notar en dicha tabla, todas las variables son significativas al 95 % de confianza.

La lectura de la anterior tabla de parámetros es la siguiente:

Variables: Corresponde a las variables predictoras del el modelo y el intercepto.

Categoŕıas: Corresponde a las categoŕıas o agrupamientos de las variables, obtenidos anteriormente
por medio del WOE.

DF: Esta columna muestra los grados de libertad que corresponden al parámetro. Cada parámetro
estimado en el modelo requiere de un DF y define la distribución de chi-cuadrado para probar si
el coeficiente de regresión individual es cero.

Estimate: Estas son las estimaciones de regresión para los parámetros del modelo.

Error estándar: Estos son los errores estándar de las estimaciones de los coeficientes de regresión.

Chi-Cuadrado y Pr>chisq: Estas son las estad́ısticas de prueba y los valores de p, respectivamente,
probando la hipótesis nula de que el coeficiente de regresión de cada predictor individual (categoŕıa)
es cero. La prueba estad́ıstica de Chi-Cuadrado es la proporción al cuadrado de la estimación del
error estándar del respectivo predictor. El valor de Chi-Cuadrado sigue una distribución central de
Chi-cuadrado con grados de libertad dados por DF, que se utiliza para poner a prueba contra la
hipótesis alternativa de que la estimación no es igual a cero.

Análisis de multicolinealidad

A continuación se presentan los diagnósticos de colinealidad que se realizaron sobre las variables defi-
nitivas del modelo que se presentaron en la tabla anterior. En la siguiente tabla se pueden observar la
tolerancia y la inflación de la varianza. La tolerancia es el coeficiente de determinación R2 de una variable
explicativa sobre todas las demás; la inflación de la varianza es el inverso multiplicativo de la tolerancia.
A fin de entender cómo detectar colinealidad (en este caso multicolinealidad) de debe tener en cuenta
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que una tolerancia de menos de 0.20 y / o un VIF (inflación de la varianza) de 5 o 10 y por encima
indica un problema de multicolinealidad. De acuerdo a estos dos indicadores, no se presenta ninguno de
estos dos casos.

Tabla 9: Tolerancia e Inflación de la Varianza

Tendencia de las variables significativas

Se observa una relación directa entre las categoŕıas de la variable y la tasa de compra, en todas las
variables incluidas en el modelo.

En la variable ”Numero de visitas al CAC”, a medida que aumenta la cantidad de visitas, la tasa de
compradores es mayor. En efecto se observa que cero visitas tiene 27.66 % de target mientras que 7 o
mas visitas tiene un 48.25 % de target.

Ahora bien, la variable ”Numero de d́ıas con mensaje entrante en el mes̈ındica que a mayor cantidad
de d́ıas, es más alta la tasa de compradores. De hecho, si tiene mensajes entrantes todos el mes (30 o
mas), su probabilidad de compra de paquetes de VSMS es de 49.11 %. En la variable Ç6-Flag cantidad
de minutos adicionales salientes OFFNET del plan a Movistar”la mayor probabilidad de compra de
paquetes Ontop-Voz y SMS se encuentra en los clientes con con 3 o mas flag en 6 meses, esto significa
que los clientes que usan en 3 o mas meses, de 6 observados, minutos adicionales a Movistar, tienen la
mayor probabilidad de compra.

De la misma manera se leen las tasas de compra de las demás variables incluidas en el modelo, que se
pueden ver en la siguiente tabla.
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Tabla 10: Tendencia - Variables del modelo

Etapa 3: Validación del modelo

Para analizar el funcionamiento del modelo, se aplicó a toda la base de datos de 2013-04 a 2014-03,
sin oversampling. De tal manera que se pueda evaluar su efectividad en la proporción real del evento
modelado: Compra de un paquete adicional de Voz-SMS.

Para esta validación, se utilizaron los tres indicadores que se describen a continuación, que fueron apli-
cados en cada una de las ventanas de tiempo.

KS

El estad́ıstico de Kolmogorov y Smirnov (KS) es una medida de separación y consiste en medir
cuán distintas son las funciones de de distribución acumulada de No compradores y Compradores

Facultad de Estad́ıstica Trabajo de Grado Enero 2016



EL MODELO DE UP-LIFTING APLICADO A UN SCORE DE RIESGO 21

para cada decil del score; busca la mayor diferencia entre las distribuciones acumuladas, en valor
absoluto:

KS = Max|Dist Acum No Compradores−Dist Acum Compradores|

Mientras mayor sea la máxima distancia entre estas distribuciones, mejor discrimina el modelo.
En la construcción, se tiene un KS de 36.47 %, y se mantiene estable en los meses de validación,
especialmente a partir de agosto de 2013, periodo en el cual se mejoró la calidad de la información
en la compañ́ıa.

Gini

El estad́ıstico de Gini indica el numero de compradores detectados sobre el total de compradores
de la muestra.

Gini =
Compradores detectados

Compradores Totales

Este estad́ıstico también es estable en el tiempo, entre agosto de 2013 y marzo de 2014 está alrededor
del 47.66 % de se obtuvo en la construcción del modelo.

ROC

Este indicador compara la sensibilidad (clasificación correcta de compradores) frente a 1-Especificidad
(Clasificación correcta de no compradores) del modelo evaluado:

Sensibilidad = V P/(V P + FN)

Especificidad = V N/(FP + V N)

Donde:

V P = Verdaderos positivos

FN = Falsos Negativos

FP = Falsos positivos

V N = Verdaderos Negativos

Como se puede ver en la tabla de resultados, se mantiene cercano al 73.95 % de la construcción a
partir de agosto de 2013.

La siguiente tabla muestra los resultados de los indicadores para todas las ventanas de tiempo.
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Tabla 11: Resumen de Validación

En general, para todos los periodos de validación se observa un buen desempeño y estabilidad en los tres
estad́ısticos calculados.

Análisis del score del modelo

Se define el score para cada individuo como la probabilidad de compra de un paquete adicional de Voz-
SMS, multiplicado por 1000. Este score se divide en deciles, con el fin de identificar los grupos con mayor
probabilidad de compra, analizar las distribuciones e identificar el punto del score donde se tiene la mayor
discriminación entre compradores y no compradores: KS.

Analizando las distribuciones acumuladas, observamos que:

El noveno decil tiene el mayor KS; entendido como la diferencia entre % acumulado de compradores
y el % acumulado de no compradores:

Tabla 12: Tabla KS del modelo

Gráficamente, el KS se puede representar como la distancia máxima entre las curvas acumuladas
de compradores y no compradores (linea color naranja):
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Figura 5: Gráfico KS del modelo

Los deciles están en relación directa con la tasa de compra, lo que indica que en los deciles supe-
riores del score están los clientes con mayor tasa de compra; esta es una propiedad deseable en la
construcción de modelos de score, porque facilita su utilización y lectura.

Tabla 13: Ordenamiento por tasa de compra

Lift del modelo Es una medida de la mejora del modelo con respecto a la tasa de compra general
y se calcula para cada decil del score.
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Tabla 14: Lift de Score

Por ejemplo, para el decil superior, contactar a los 684.156 clientes, captura 4.3 veces mas compra-
dores que si lo hiciera aleatoriamente en toda la base de datos.

Al tener los porcentajes de población total y de compradores, se pueden hacer análisis muy impor-
tantes sobre el score predictivo construido en el presente trabajo:

Tabla 15: Poblaciones y Tasas de compra por deciles

En el noveno decil del score, la población acumulada es de 19.91 %:

• En el caso extremo, si contactamos a todas la población (6’844.569 usuarios), esperamos una
efectividad de compra del producto del 0.05 % (34.053 compradores).

• Si contactamos a todas las personas del decil superior, que corresponde al 10 % (684.156
usuarios), esperamos atrapar el 43.22 % de los compradores (14.717)

• Si contactamos a las personas de los dos deciles superiores, estamos alcanzando al 19.91 % de
la población (1’362.694 usuarios)y esperamos captar el 56.20 % de los compradores (19.137).

En este caso, el incremento en la tasa de compra es importante, confirmando el punto de corte
sugerido por el cálculo del KS.

• Si consideramos contactar a las personas que se encuentran en los 3 deciles superiores, es
decir el 29.79 % de la población (2’039.306 usuarios), se esperaŕıa captar el 65.62 % de los
compradores (22.347).
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Para decidir si se contactan a las personas de los dos mayores deciles como lo sugiere el KS, o de los tres
mayores como se analizó, es necesario tener en cuenta variables propias del negocio, como presupuesto,
capacidad operativa, etc.

El score es una potente herramienta que permite enfocar y optimizar el contacto de clientes, siempre
enfocado a mejorar el ROI de las campañas comerciales.

Etapa 4: METODOLOGÍA PROPUESTA: Up-Lifting

Hasta este punto, hemos ajustado un modelo de Scoring de riesgo, que ha sido ampliamente analizado
en la literatura y se usa en muchos casos de negocio. Hsta el momento el score construido nos permite
tener el siguiente lift de 131.25 en los tres deciles superiores:

Tabla 16: Lift en lor tres deciles superiores

Entendiendo el contexto de nuestro problema, la compañ́ıa va a llamar o a env́ıar mensajes de texto a
los 2’039.306 clientes de los tres deciles superiores, para ofrecerles un paquete adicional de voz-SMS, sin
embargo, si el cliente necesita minutos o mensajes adicionales, puede estar contemplando la adquisición
del paquete antes de recibir la campaña, con lo que la campaña seria innecesaria, incluso puede surtir
el efecto contrario: que el cliente se moleste y desista de su compra. Paralelo a esto, hay clientes que no
pensaban comprar el paquete adicional, pero al ser contactados con el mensaje de texto o la llamada,
decidirán comprarlo, son estos los clientes a los que se deben dirigir las campañas de mercadeo.

Ahora bien, el objetivo es refinar la decisión que se tomó con el modelo, utilizando el efecto de una
campaña anterior, que teńıa un mensaje similar al que se usara ahora. para esta metodoloǵıa se hace
una simulación con interacción de la variable campaña, que toma valor de 1 si recibió la campaña y 0 si
no la recibió.

Objetivo

Partiendo de la hipótesis de que la respuesta a la campaña de marketing hace la diferencia en el evento
compra o no compra del paquete adicional, se propone construir un modelo posterior, incluyendo la
variable de campaña Ti ∈ {1, 0} donde (1) indica que recibió la campaña, y (0) que no la recibió.

El principal objetivo de la metodoloǵıa es la maximización de la diferencia entre el valor esperado de la
probabilidad de compra dado que recibió campaña Ti = 1 y el valor esperado dado que no la recibió Ti = 0,
es decir,
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Maximizar
∑
n=1

{E(yi|xi;Recibio Campana)− E(yi|xi;No Recibio Campana)}

Donde yi es la variable objetivo del modelo, yi = 1 indica la compra del paquete, y yi = 0 indica la no
compra del paquete.

Esta maximización se hace con el fin de identificar a los clientes (o potenciales clientes) cuyas respuestas
serán influenciadas de manera positiva por la campaña.

Metodoloǵıa Up-Lifting

Para lograr la maximización, es necesario simular dos probabilidades: E(yi|xi;Recibio Campana) y
E(yi|xi;No Recibio Campana), para todos los individuos de la población.

Si Yi es una variable binaria que indica si el cliente i responde a una campaña, tenemos en cuenta el
siguiente conjunto de variables: Xi la matriz de variables predictoras, Ti, donde Ti = 1 si i recibió la
campaña, y Ti = 0 si i no recibió la campaña, y Xi ∗ Ti, la interacción entre cada una de las variables
predictoras y la variable de campaña. Podemos modelar la tasa de respuesta mediante una regresión
loǵıstica de la siguiente forma:

Pi = E(yi|xi) =
1

1 + exp−(α+β′Xi+γ′Ti+δ′XiTi)

donde α, β, γ, δ son parámetros a estimar.

Nótese que α es el intercepto, β es un vector de parámetros de los principales efectos de las variables
independientes, γ denota el efecto principal del tratamiento, y δ los efectos adicionales de las variables
predictoras en interacción con la campaña.

Por lo general se aplicará algún procedimiento de reducción de variables, que este caso se realizó en la
construcción del score. A partir de las estimaciones de los parámetros obtenidas con la regresión loǵıstica
se calcula:

Pi(xi|Tratamiento)− Pi(xi|Control) =
1

1 + exp−(α+β′Xi+γ′Ti+δ′XiTi)
− 1

1 + exp−(α+β′Xi)

Esta es la probabilidad para cada individuo simulando que tuvo campaña y que no tuvo campaña.
Aquellos clientes para los que la diferencia sea positiva serán seleccionados para la próxima campaña de
mercadeo, porque la probabilidad de compra dado que recibió la campaña es mayor que la probabilidad
de compra dado que no recibió la campaña.

Integración del up-lifting con el modelo de scoring

A partir del up-lifting descrito anteriormente, y del modelo ya ajustado, se construyó la matriz de
segmentación de clientes que nos permite visualizar los siguientes grupos de clientes:

A: Clientes que tienen una alta probabilidad de compra, presentan una respuesta positiva a la
campaña, a estos clientes se les realizará campaña.

B: Clientes que, aunque tienen una alta probabilidad de compra, presentan una respuesta negativa
a la campaña, no se les realizará campaña pues su intención de compra puede deteriorarse.

C: Clientes que tienen una alta probabilidad de compra, pero no presentan una respuesta de-
finida positiva o negativa a la campaña, es decir, la diferencia (T = 1) − (T = 0) ∼= 0, se les
realizará campaña solo si los recursos los permiten.
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D: Clientes que tienen una baja probabilidad de compra, no es recomendable hacerles campaña.

La lectura de la matriz puede verse de la siguiente forma:

Figura 6: Matriz Uplifting

En la figura anterior, se muestra la forma general de la matriz de UpLifting. Sobre el eje Y tenemos los
deciles del score de construido anteriormente, por tanto hacia la parte superior de la matriz se encontrarán
los clientes con mayor probabilidad de compra. En el eje X, se encuentra el valor de UpLifting, los valores
a la izquierda representan un efecto de la campaña cero o incluso negativo. Hacia el lado derecho se
encuentran los clientes susceptibles a la influencia de la campaña. El valor del Up-lifting se dividió en
cuartiles, y se tomará como segmento A a los dos cuartiles mas altos (derecha), como segmento B al
cuartil mas bajo (izquierda), y como segmento C al que esta en medio de los dos anteriores.

Como una mejor forma de analizar la matriz, se presentan las siguientes proporciones de la tabla, en donde
se identifican los porcentajes de población en cada uno de los cuadrantes sugeridos para la estrategia.

Tabla 17: Proporciones de población - Matriz Uplifting
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Como se puede ver en la tabla, el modelo de up-lifting sugiere un segmento mucho mas pequeño que el
que inicialmente se plantea con el score, 8.4 % vs 29.6 %, esto es importante porque reduce la cantidad
de usuarios a contactar, por ende reduce los costos de las campañas realizadas.

En la siguiente tabla, para cada segmento, se visualiza la tasa de compra del score calculado, que para
los tres deciles superiores es del 64.7 %. Esta medida será la base de partida para las estrategias dirigidas
a dichos segmentos.

Tabla 18: Proporciones de Compradores - Matriz Uplifting

El hallazgo mas relevante de este proceso es que con el score construido teńıamos que contactar al 29.6 %
de la población para encontrar al 64.7 % de los compradores, pero como el Up-lifting nos muestra que al
segmento B no se le debe contactar porque comprarán sin hacerles campaña, y al segmento C tampoco
se le debe contactar porque la campaña no tendrá ningún efecto, solo tendŕıamos que hacer campaña al
8.4 % del segmento A para atrapar al mismo 64.7 % de los compradores que propuso el score.

Conclusiones

Se ha presentado un nuevo enfoque para el modelado de la respuesta en mineŕıa de datos. Esto supone una
mejoŕıa a las metodoloǵıas actuales, ya que aborda directamente el objetivo de maximizar el Up-Lifting.
En concreto, la metodoloǵıa propuesta, sin embargo, identifica los clientes (o potenciales clientes) de tal
manera que la diferencia incremental entre las respuestas de tratamiento y de control se maximiza. Esto
es particularmente importante para las campañas de desarrollo de clientes (upselling y cross-selling).

La metodoloǵıa propuesta es simple y se puede aplicar fácilmente a técnicas de modelado no lineal para
aprendizaje supervisado como la regresión loǵıstica, los árboles de decisión y las redes neuronales, que
son las técnicas más comúnmente utilizadas.

Por otra parte, con respecto a la necesidad planteada en principio, resuelta por el modelo, podemos decir
que:

El modelo de probabilidad de compra de paquetes ONTOP VOZ - SMS para el segmento Postpago
presenta estad́ısticos de discriminación altos (ejemplo: ROC de 73.95 %), que muestran que su uso
podrá ser un diferenciador importante para llegar a tener estrategias eficaces de upsell de clientes.

El ordenamiento en términos de tasas de compra es bastante satisfactorio, y podrá aportar al diseño
de las estrategias de negocio necesarias.
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Se presenta estabilidad en el modelo, vista a través del tiempo, especialmente en los periodos más
recientes, lo cual fue comprobado en los periodos de desarrollo y de validación del score.

Se recomienda hacer un backtesting en un periodo de seis meses o un año a fin de garantizar que la
estabilidad y el poder de discriminación se mantiene. Esto se debe realizar debido a que el objetivo
del modelo es generar cambios en el comportamiento de los clientes con respecto a la compra de
paquetes adicionales de VOZ-SMS, lo cual cambiará el mercado y las condiciones del mismo.

Trabajo futuro

Esperamos que con este documento se abra una nueva ĺınea de investigación y por lo tanto se beneficien
las técnicas de mineŕıa de datos en los diferentes sectores de la industria.

Hemos considerado las siguientes áreas de profundización, para ser trabajadas en el futuro o en otros
proyectos donde se aplique la metodoloǵıa propuesta:

Mas de un tipo de campaña: Cuando se presentan múltiples ofertas, diferentes canales, diferentes
mensajes, etc., la metodoloǵıa propuesta se puede aplicar fácilmente. Sin embargo, se generarán
más variables de interacción con el modelo, esto complicará la simulación de las probabilidades.
Por esto será necesario diseñas otra manera de integrar las variables simuladas y el calculo de la
diferencia a maximizar.

Otras formas de estimación: Se pueden aplicar otros procedimientos similares, por ejemplo, el ajuste
de modelos con campaña y sin campaña de manera separada, pueden ser estudiados de manera
rigurosa, incluso, con simulaciones emṕıricas.

Otras formas de validación: Se pueden utilizar diferentes configuraciones para la validación, por
ejemplo, realizar simulaciones para examinar la sensibilidad del procedimiento ante diversos factores
tales como la categorización y la variabilidad de los datos en el tiempo.
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Anexo 1 - Tablas de validación

A continuación se presentan las tablas de validación de todos los meses de la base de datos, desde 2013-04
hasta 2014-04. La lectura de estas tablas se hace tal como se describió en la etapa 3: Validación del
modelo.

Tabla 19: Tabla de Validacion - Abril 2013 (Validación)

Tabla 20: Tabla de Validacion - Mayo 2013 (Validación)

Facultad de Estad́ıstica Trabajo de Grado Enero 2016
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Tabla 21: Tabla de Validacion - Junio 2013 (Validación)

Tabla 22: Tabla de Validacion - Julio 2013 (Validación)
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Tabla 23: Tabla de Validacion - Agosto 2013 (Validación)

Tabla 24: Tabla de Validacion - Septiembre 2013 (Validación)
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Tabla 25: Tabla de Validacion - Octubre 2013 (Construcción)

Tabla 26: Tabla de Validacion - Noviembre 2013 (Construcción)
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Tabla 27: Tabla de Validacion - Diciembre 2013 (Validación)

Tabla 28: Tabla de Validacion - Enero 2014 (Construcción)
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Tabla 29: Tabla de Validacion - Febrero 2014 (Construcción)

Tabla 30: Tabla de Validacion - Marzo 2014 (Validación)
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