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RESUMEN:

En los Gltimos afios la implementacidn de politicas de empresa centradas en los
clientes (“Customer Relationship Management” o CRM) ha cobrado particular
importancia. Estas politicas se basan en la identificacion de los clientes mas
rentables de la entidad, al objeto de mantener e intensificar las relaciones con los
mismos.

Ahora bien, la implementacién de politicas CRM supone un elevado coste para
la empresa, por lo que se hace necesario identificar los segmentos con mayor
potencial de rentabilidad, y desarrollar un analisis coste-beneficio para establecer
el volumen dptimo de datos a almacenar y la gestion a desarrollar, lo que
constituye el objetivo central de denominada Contabilidad de la Rentabilidad de
los Clientes (Customer Profitability Accounting” o CPA).

En este trabajo se propone un modelo para la identificacién de los grupos de
clientes mas atractivos para la entidad, basado en la metodologia de Aprendizaje
Maquina conocida como arboles de decision. Asimismo, se definen diversas
funciones coste-beneficio que tienen por objeto determinar el desarrollo de
politicas promocionales 6ptimas centradas en los clientes.

Los modelos desarrollados se testan respecto a una base de datos empirica de
dominio publico, considerando diversos escenarios alternativos de actuacion.

Palabras clave: Customer Relationship Management (CRM), Customer
Profitability Accounting (CPA), gestion promocional, arboles de decision,
andlisis de escenarios.



1. LA GESTION DE LAS RELACIONES CON CLIENTES (CRM) Y LA
CONTABILIDAD DE LA RENTABILIDAD DE LOS CLIENTES (CPA)

En los Gltimos afios, la creciente globalizacién de los mercados, asi como el
incremento de la competencia empresarial y la aparicion de nueva formas de
aproximacion a los clientes no basadas en el trato directo (Internet, venta por
catalogo, venta por teléfono etc.), ha generado un cambio significativo en el
comportamiento del consumidor, que resulta mas volatil y dificil de predecir que
en el pasado y se caracteriza por una menor lealtad en sus relaciones con los
proveedores

Por otro lado, los patrones sociodemograficos se modifican cada vez mas rapido,
lo que fuerza a las organizaciones a la gestién dindmica de sus clientes, a fin de
reconocer subpoblaciones de consumidores con patrones de comportamiento
similares y que, de esta forma, respondan en la misma direccion ante la
presentacion de patrones promocionales especificos (Kim et al., 2000).

Ante la reducida area de atraccion del negocio fisico y la especializacion de la
oferta y demanda, el gestor de empresa debe centrar su atencion en incrementar
la eficacia de la comunicacién con los clientes, al objeto de ofrecerle productos y
servicios adecuados especificamente a sus necesidades.

La teoria de la Gestion de las Relaciones con Clientes (“Customer Relationship
Management”) o CRM sugiere que las empresas deben identificar a los clientes
con mayor potencial de rentabilidad y centrarse en la construccion y
mantenimiento de relaciones fructiferas con los mismos (Malmi et al., 2004)

La localizacion de los recursos de ventas de la empresa respecto a algunos
clientes especificos (tanto reales como potenciales) deberia basarse en un analisis
coste-beneficio, junto con una cuidadosa identificacién de los segmentos de
mercado que presentan el mayor potencial de rentabilidad respecto a las
relaciones futuras (Van Raaij et al., 2003).

El establecimiento de medidas sobre el atractivo de los clientes para la empresa,
y el disefio de politicas especificas a partir de tales datos, constituye el objetivo
principal de la Contabilidad de la Rentabilidad de los Clientes (“Customer
Profitability Accounting” o CPA). No obstante, existe una laguna general de
estudio que integren ambos dmbitos, CRM y CPA (Malmi et al., 2004). Asi,
algunos autores han centrado sus investigaciones en estrategias a nivel de
negocio, incluyendo estrategias cualitativas (Langfield-Smith, 1997), mientras
gue mas recientemente otros autores han comenzando a integrar la rentabilidad
de los clientes en los estudios sobre el control de la gestion (Guilding and
McManus, 2002; Gerdin and Greve, 2003; Luft and Shields, 2003; Malmi et al,
2004). Por su parte, la investigacion en este ambito continla centrandose en la
estrategia global de negocios, y no en la perspectiva operacional: como dirigir
los recursos de marketing y ventas hacia los clientes méas valiosos, al objeto de
mejorar la posicion competitiva de la empresa.

De acuerdo con el CRM, la empresa debe intentar construir relaciones rentables
con sus consumidores, a fin de retenerlos, incrementar su fidelidad y aumentar la
cifra global de ventas mediante el desarrollo de nuevos productos disefiados
especificamente para sus clientes.

Para ello, Winer et al (2001) proponen un modelo basico de gestién que tiene en
cuenta la informacion que los gestores necesitan conocer de sus clientes, y como



debe emplearse ésta para construir un modelo CRM integral. Esta propuesta
incluye siete etapas diferenciadas:

1. Una base de datos sobre las actividades de los clientes.

2. Andlisis de la informacion incluida en la base de datos.

3. Decisiones sobre los grupos de clientes-objetivo (a partir de los andlisis

previos).
Herramientas para conocer y contactar con dichos clientes (“targeting™).
Construccion de relaciones comerciales con los clientes-objetivo.
Politica de privacidad.
Medidas para analizar el éxito del programa CRM.
De esta forma, desde el punto de vista metodoldgico la estrategia CRM debe
(Munlz Gonzalez, 2001):
Identificar a los clientes, conociendo quiénes son con independencia del
canal de distribucion que utilicen, lo que permite su seguimiento a lo
largo del tiempo.

- Diferenciar a los clientes, adscribiendo los consumidores previamente
identificados a grupos bien definidos, caracterizados por pautas
comunes (necesidades a cubrir, valor para la empresa, etc.)

- Interactuar con los clientes, manteniendo contactos basados en la
informacion que se dispone de los mismos y de sus necesidades; estos
contactos proporcionan informacion adicional sobre los consumidores
que debe incluirse en la base de datos.

- Adaptar el producto o servicio a los clientes previamente identificados,
al objeto de cubrir sus necesidades de la forma maés eficiente. Este es el
paso mas complejo de la estrategia CRM, y requiere una gran
integracion y funcionamiento de los requisitos previos.

Como puede observarse, la estrategia CRM se basa en la identificacion de grupos
de clientes rentables para la entidad. No obstante, a pesar de la extensa literatura
sobre segmentacion de mercados, aln no existe un consenso general sobre la
metodologia de segmentacion mas adecuada (Brijs, 2002, p. 195).

Una de las razones principales de esta diversidad de opiniones radica en las
distintas definiciones que existen para el término “segmentacion de mercados”.
Asi, desde el trabajo pionero de Smith (1956), se han propuesto diversos
enunciados alternativos, que pueden agruparse en dos grandes categorias:

- Segmentacion como estrategia, relacionada con el emparejamiento de
los productos ofertados y las necesidades de los destinatarios.

- Segmentacién como metodologia, que considera las técnicas y métodos
empleados para la clusterizacion de los clientes.

De forma general, el término “segmentacién” hace referencia al proceso que
tiene por objetivo la particion del mercado potencial en subgrupos de clientes
heterogéneos entre si y homogéneos respecto a sus componentes, dando lugar a
la identificacion de clusters de consumidores que responden de forma diferente
ante las estrategias del marketing-mix de la empresa (Brijs, 2002, p. 194).

Entre los beneficios derivados de la segmentacion de la clientela destaca la
localizacion eficiente de los recursos de marketing, facilitando la oferta de
productos y/o servicios especializados y adaptados a las necesidades de cada
conjunto de individuos.

Centrando el analisis en la segmentacion de mercados como metodologia, la
gestion intensiva de bases de datos de clientes se ha convertido en una de las

Nooas



herramientas méas poderosas de las organizaciones, que utilizan la experiencia

pasada para identificar el publico objetivo deseado, especialmente respecto a la

gestion de instrumentos promocionales como el mailing, la orientacion de
procesos de venta telefonica o las ventas a través de Internet.

Las variables utilizadas para la segmentacion pueden ordenarse atendiendo a dos

bases de clasificacion (Wedel y Kamakura, 2000):

- Variables genéricas vs. especificas de producto, segin sean 0 no
independientes de los productos, servicios y otras circunstancias
relacionadas con la venta.

- Variables observables y no observables, segin puedan ser medidas
directamente, o deban ser inferidas (respectivamente).

Tabla 1. Distintas bases de clasificacion de atributos

GENERAL ESPECIFICA
OBSERVABLE Variables culturales, demogréficas, Atributos relacionados con la
geogréficas y socioculturales frecuencia de uso, lealtad a la

marca, patronazgo, situaciones de
uso y momento de compra

NO OBSERVABLE Variables psicogréficas, valores Variables psicogréficas,
personales, personalidad y estilo de econdmicas, percepciones,
vida elasticidades, preferencias,
intenciones

Fuente: Wedel y Kamakura (2000).

Por lo que respecta al andlisis de la serie de datos obtenida, los métodos de
segmentacion se han centrado tradicionalmente en técnicas estadisticas, si bien
en los Ultimos afios se estdn incorporando nuevas herramientas basadas en
métodos bayesianos y en paradigma de Inteligencia Artificial (arboles de
decision, redes neuronales artificiales, algoritmos genéticos, etc.).

A pesar de la variedad de técnicas existentes, resulta posible su clasificacion en
torno a dos dimensiones fundamentales:

- Técnicas a priori vs. técnicas a posteriori;

- Técnicas predictivas vs. técnicas descriptivas (Tabla 2).

Tabla 2. Clasificacion de las técnicas de segmentacién

A PRIORI A POSTERIORI
DESCRIPTIVA Tablas de contingencia, modelos | Cluster jerarquico, Cluster 6ptimo,
log-lineales modelos de clusterizacion basados

en clases latentes
PREDICTIVA Tabulacion cruzada, regresion, Técnicas de Aprendizaje-Maquina,

analisis discriminante modelos de regresion basados en
clases latentes, analisis
discriminante

Fuente: Adaptado de Wedel y Kamakura (2000).

Mientras que los métodos descriptivos analizan la asociacién entre un conjunto
de variables segmentacion, sin distinguir aquellas que operan como dependientes
o0 independientes, los métodos predictivos estudian la relacion entre una variable
explicada y un conjunto de variables explicativas.

Por otra parte, mientras en la segmentacién a priori las variables utilizadas son
definidas por el gestor de empresa, estableciéndose los segmentos segun la
heuristica aplicada o a partir de la experiencia acumulada, en los métodos a
posteriori se emplean técnicas estadisticas para obtener los subgrupos de clientes



con caracteristicas similares, a partir de un conjunto de variables de
segmentacion.

De esta forma, los métodos predictivos a posteriori permiten establecer las
categorias de clientes a partir de la informacién implicita en una base de datos,
siendo el propio algoritmo el que establece las relaciones entre las variables
analizadas. Como consecuencia, no resulta necesario considerar reglas de
negocios o percepciones previas de los gestores, facilitando la gestién dinamica
de la clientela y la adaptacién al entorno de la toma de decisiones.

Si bien tradicionalmente las técnicas estadisticas han dominado esta categoria de
métodos, la creciente complejidad del entorno empresarial y el abaratamiento de
los sistemas de almacenamiento de datos ha llevado a la acumulacién de una
gran cantidad de informacion compleja, de forma que cada cliente representa un
registro que puede contener decenas o incluso centenas de variables
caracterizadoras. Este exceso de informacion se traduce en dos problemas
fundamentales, a considerar por el gestor:

- La dificultad para determinar las variables relevantes para el analisis,
dificultando la interpretacion de las decisiones adoptadas por el modelo
construido.

- La presencia de una elevada multicolinealidad entre las variables
explicativas, con el consiguiente incumplimiento de las hip6tesis de
partida de los principales modelos estadisticos.

Ante esta situacion, se plantea la oportunidad métodos de analisis que, evitando
las restrictivas hipotesis de partida de los modelos estadisticos, permitan
caracterizar de forma Optima las distintas categorias de consumidores,
desarrollando reglas de decision facilmente comprensibles para el experto
humano.

En este ambito, los arboles de decision representan una alternativa muy atractiva
para la clusterizacion de consumidores, alcanzando resultados superiores a los de
las técnicas tradicionales con un reducido grado de complejidad.

Este articulo se centra en el estudio de un problema de segmentacion de clientes
a partir de variables socioeconémicas y psicograficas, mediante el empleo de
modelos estadisticos tradicionales y é&rboles de decisi6n, comparando el
desempefio obtenido por cada técnica y la complejidad de la toma de decisiones
subyacente.

El resto del articulo presenta la siguiente estructura. La seccion 2 recoge una
introduccion a la metodologia de andlisis conocida como arboles de decision,
incidiendo particularmente en el algoritmo constructivo conocido como CART,
que alcanza optimos resultados en el ambito clasificador; asimismo, se considera
el desarrollo de distintas funciones de coste basadas en la Contabilidad de la
Rentabilidad de los Clientes (CPA) que permitan integran la segmentacion
proporcionada por los modelos en la estrategia CRM global de la empresa. La
propuesta tedrica realizada se contrasta con un estudio empirico en la Seccion 3,
relativo a una base de datos de clientes de una empresa aseguradora. Por Gltimo,
en la seccidn 4 se resumen las principales conclusiones obtenidas y las lineas de
investigacion a desarrollar en el futuro.



2. ANALISIS METODOLOGICO

2.1. LOS ARBOLES DE DECISION

Los arboles de decisidn son estructuras de clasificacion jerarquica que llevan a
cabo de forma recursiva distintas particiones respecto a un mismo conjunto de
datos. En su forma mas simple, cada arbol presenta tres componentes
diferenciados: nodos de decisién, ramas y nodos terminales u hojas.

- Cada nodo de decision desarrolla un test l6gico relativo a los atributos
presentes en los datos, al objeto de dividir éstos de forma no ambigua en
dos 0 mas categorias, desde el nodo considerado (“padre”) hacia dos o
mas nodos secundarios (“hijos”).

- Cada rama lleva a cabo la conexion entre un nodo “padre” y uno de sus
nodos “hijo”, correspondiente a una subdivision diferente procedente
del test previo.

- Cada nodo terminal u hoja corresponde a un nodo “hijo” asociado a una
determinada clase y que no da lugar a nuevas particiones. Para ser
viable, un arbol de decision debe contener cero 0 mas nodos de decision
y uno 0 mas nodos terminales.

La Figura 1 recoge un modelo de arbol de decisién para el problema de la
identificacién de quiebras empresariales a partir de variables econdmico-
financieras.

Figura 1. Modelo de arbol de decision
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El proceso conocido como “induccién de arboles de decisién” (IDT) corresponde
a la construccion de estos modelos a partir de un determinado grupo de datos.
Los algoritmos para la construccion de arboles de decision han experimentado
una rapida evolucion desde la aparicion de los Sistemas de Aprendizaje
Conceptual o “Concept Learning Systems” (Hunt, 1962, 1966), lo que ha
contribuido a que este paradigma sea uno de los més utilizados en el &mbito de la
Mineria de Datos (“Data Mining”), existiendo diversas variantes tanto respecto a
la forma de dividir los datos presentados (particiones univariantes versus




oblicuas) como a la forma de evitar el sobreajuste de los modelos (mediante
técnicas de reduccion de tamafio del arbol o poda, principalmente).

Si bien existen distintos algoritmos desarrollados para la construccién de arboles
de decision (ID3, ChAID, ASSISTANT, C4.5, Seeb, etc), cabe destacar
particularmente el modelo CART (“Classification and Regression Trees”)
desarrollado por Breiman et al. (1984), que constituye una de las propuestas mas
eficaces y potentes en el &mbito clasificador.

2.2. EL ALGORITMO CART PARA LA CONSTRUCCION DE
ARBOLES DE DECISION

El algoritmo CART, propuesto inicialmente por Breiman et al. (1984), constituye
una de los métodos de construccidn de arboles de decision mas aplicados en la
practica, que permite la formacion de grafos Utiles para la caracterizacion de
multiples problemas en entornos diversos: medicina, economia, finanzas, etc.
Este algoritmo se basa en un proceso de construccion de arboles de decision en
dos fases; asi, mientras en la primera fase el proceso constructivo se lleva a cabo
a través de un proceso de “arriba-abajo” (“top-down”), a través de la particion
recursiva de los nodos del arbol mediante reglas de “split”, en una segunda fase
se procede a realizar un andlisis “abajo-arriba” (“down-top”), al objeto de
simplificar al méximo el modelo inicial, mejorando tanto su capacidad de
generalizacién como su comprensibilidad. Este proceso, conocido como “poda
de el é&rbol”, fue introducido inicialmente por estos autores, si bien
posteriormente se ha extendido a otros algoritmos de induccion (C4.5, etc.)
Debido a este entrenamiento en dos fases y, particularmente, a la fase de poda, el
algoritmo CART emplea dos subconjuntos diferenciados de datos: el
subconjunto de aprendizaje (“training set”), empleado en el proceso
constructivos inicial, y el subconjunto de test (“test set”), usado para la
simplificacion del grafo, al objeto de estimar con mayor precisiéon los errores
cometidos y, de esta forma, evitar procesos de sobreaprendizaje.

Por lo que respecta al criterio de particion de los datos en cada nodo, o “split”,
CART considera dos posibilidades diferenciadas: el indice de Gini (basado en la
imprecision de cada nodo y el criterio Twoing (basado en la separacién binaria
del conjunto de categorias analizadas). No obstante, apenas suelen producirse
diferencias entre los arboles construidos a partir del indice de Gini y los grafos
derivados del criterio Twoing.

Una vez analizadas las caracteristicas mas destacadas de los &rboles de decision
y, particularmente, del modelo CART para la construccion de grafos de
induccion, a continuacion se plantea la aplicabilidad real de este tipo de técnicas
para la segmentacion de clientes, comparando su desempefio con técnicas
estadisticas clasicas y considerando diferentes costes de error.

2.3. EL DESARROLLO DE FUNCIONES DE COSTES PARA MEDIR EL
DESEMPENO DEL MODELO
Tradicionalmente se han utilizado dos métricas diferentes para medir el éxito de
los programas CRM (Winer et al., 2001, pag. 22):
- Medidas financieras y de mercado: Rentabilidad, cuota de mercado,
margen de beneficio, etc.
- Medidas centradas en los clientes: Coste de adquisicion de los clientes,
tasas de captacion de clientes, medidas de fidalidad, etc.



Las medidas financieras han sido tradicionalmente utilizadas por los gestores,
dado que la literatura contable sugiere que el conocimiento de los costes de las
decisiones contribuye a la adecuada toma de las mismas (Cooper y Kaplan,
1988). Como consecuencia, cuanto mejor sea el disefio de las funciones de coste
méas probable serd que las decisiones adoptadas conduzcan a un resultado
favorable (Malmi et al., 2004).
Tradicionalmente, el andlisis coste-beneficio de las politicas promocionales de
las empresas se ha centrado en dos variables principales, que deben ajustarse
para cada tipo de politica promocional y producto:
- El coste de cada contacto promocional (c;).
- Elingreso obtenido por cada contacto afirmativo o venta (p;).
De esta forma, resulta posible definir una funcién de coste-beneficio para el
modelo analizado, como sigue:

Ci = Ailpi - Nilci - Aiz(pi _Ci) ,

N=N,+N,

siendo C; el coste total asociado con el escenario i-ésimo, N el total de individuos
analizados, Nj; el total de individuos a los que se ha contactado, N, el total de
individuos a los que se ha decidido no contactar, A;; el total de individuos que
han contestado afirmativamente al contacto y A;; el nimero de individuos que
hubieran contestado afirmativamente en caso de haber recibido tal contacto
promocional.
Como puede observarse, sea cual sea el escenario analizado, la funcién de coste-
beneficio anterior presenta dos limites bien definidos:
- Si el contacto promocional es absolutamente correcto (Ai=Nj;, Ajp=0) :

Ccorrecto =N il( pi — Ci)
- Siel contacto promocional es absolutamente erréneo (Ai;=0 A= Nj,):
Cerréneo = _Nilci - NiZ(pi _Ci) = _(Nilci + Niz(pi —C )
Por su parte, resulta posible relacionar el ingreso por acierto (p;) con el coste de
cada contacto (c;), obteniéndose la expresion:

que puede interpretarse como la relacion que existe el beneficio y el coste de la
politica; asi t;=10 indicaria que cada venta realizada genera un ingreso que
permite cubrir 10 contactos, ti=20 informa de que cada respuesta afirmativa
permite financiar 20 contactos, etc.

De esta forma, resulta posible redefinir los limites anteriores, como sigue:

- Si la politica promocional es absolutamente correcta (Ai=Ni;, Ajp=0) :

C
correcto _ Nil (t| _1)
C

- Sila politica promocional es absolutamente errénea (Ai;=0, A= Njy):

C. .
—2 =N, 1-N,(t; =) ==(N,1+ N, (t; -1))

i
Por su parte, el coste relativo de un escenario determinado (C;) adoptaria la
expresion:



S = At —NuL - A, -1)

G

Asi, a partir de un determinado modelo, y considerando cada i-ésimo escenario,
puede estimarse su desempefio relativo como sigue:

Di _ (CI _Cerréneo) ,
Ccorrecto - Cerréneo
0 bien, de forma redefinida:
Di _ (CI B Cerréneo)/ci _ (CI /Ci B Cerréneo /Ci)
Ci (Ccorrecto - Cerréneo) / Ci (Ccorrecto /Ci - Cerr(’)neo /Ci)

Asumiendo que el coste del contacto es fijo, y de esta forma que los diversos
escenarios de la empresa se refieren especificamente a la relacion particular entre
los ingresos por ventas y el coste de cada esfuerzo promocional, resulta posible

. . C )

normalizar ambos limites, de forma que —2™% =1 y —2™%0 =0 Agj, el
. C.
I I

desempefio normalizado del modelo se encontrara siempre entre los limites:

0<Dj<1,
siendo mas eficaz cuanto méas proximo se encuentre a 1, y menos eficaz cuanto
maés cercano esté de 0.

3. APLICACION EMPIRICA

La gestion promocional relacionada con el mailing a clientes ha sido
tradicionalmente una de las politicas mas empleadas para dar a conocer al
mercado un nuevo producto o servicio. No obstante, habitualmente muchos de
los receptores no se encuentran interesados en la oferta recibida, por lo que no
prestan atencion a la informacién que reciben. Esto se traduce en un incremento
de los costes promocionales de la empresa, que utiliza muchos recursos para
acercase a consumidores que apenas si generan rendimiento.

Ante esta situacion, la empresa se plantea la necesidad de conseguir un
conocimiento mas completo de sus potenciales clientes, identificando a los
individuos interesados respecto a aquellos que no lo estan, y facilitando el disefio
de estrategias comerciales que reduzcan costes y eviten desperdicios de tiempo y
esfuerzo.

La base de datos analizada se centra en la gestién de mailings a clientes,
recogiendo la informacion relativa a 5.822 potenciales clientes de una empresa
aseguradora, que se plantea como objetivo determinar las caracteristicas mas
significativas de aquellos individuos que adquirieron una péliza de vehiculo-
autocaravana tras un proceso de mailing®. Esta informacion serviria de base a la
entidad para el desarrollo de un nuevo mailing en otra zona geografica diferente,
destinado a 4.000 nuevos clientes, al objeto de incrementar la tasa de respuesta

1 La base de datos es una de las propuestas en el ColL Challenge (2000). Para més informacion
puede consultarse http://www.dcs.napier.ac.uk/coil/challenge



http://www.dcs.napier.ac.uk/coil/challenge

afirmativa (que en el primer caso fue tan sélo de 348 individuos, esto es del

5,97%), y minimizar los costes promocionales correspondientes.

Cada cliente se encuentra caracterizado por 85 variables, de caracter econémico,

sociodemografico y psicografico (ver Anexo), de las que 5 tienen naturaleza

categorica y el resto se encuentran medidas en escala ordinal o de intervalo®.

Para el aprendizaje de los modelos se ha considerado el subconjunto de

entrenamiento  formado por los 5.822 individuos iniciales, utilizando la

submuestra de test (4.000 nuevos individuos) para verificar el desempefio
relativo de cada técnica.

La comparacién de los distintos desempefios normalizados (submuestra de test) y

escenarios respecto a diversos métodos de segmentacion permitird obtener una

vision general de su capacidad de caracterizacion relativa. En concreto, se han
analizado dos métodos de segmentacion diferentes, uno de ellos de caracter
estadistico clasico y el otro correspondiente a un modelo CART:

- Anadlisis discriminante lineal.

- CART, con particién “Gini”, y poda basada en una submuestra de validacion
integrada por el 33% de los individuos de la submuestra inicial de
entrenamiento.

Por su parte, para cada metodologia se han definido cinco escenarios

diferenciados, relativos a las diversas relaciones entre p; y ¢, como sigue: t;=5;

t;=10; t;=15; t;=20; t;=50.

La Tabla 3 recoge los resultados obtenidos para cada metodologia y escenario

analizado, medidos a través del desempefio normalizado Djy, respecto a las

submuestras de aprendizaje y test. Su representacion grafica puede consultarse

en la Figura 2.

Asimismo, la Tabla 4 resume el nimero de individuos clasificados correcta e

incorrectamente para cada método y escenario (submuestra de test).

Tabla 3. Resultados obtenidos para los distintos métodos y escenarios (funcion
de coste-beneficio normalizada)

ti=5 ti=10 ti=15 ti=20 ti=50
Andlisis Aprendizaje | 0,9001 0,9454 0,9524 0,9737 0,9618
discriminante (30 (36 (42 (44 (56

lineal variables) | variables) | variables) | variables) | variables)

Test 0,82825 0,9251 0,9278 0,9316 0,9244
CART Aprendizaje | 0,9159 (2 | 0,9348 (2 | 0,9476 (3 | 0,9483 (1 | 0,9649 (3
(Gini + poda) variables) | variables) | variables) | variable) | variables)

Test 0,9013 0,9234 0,9384 0,9437 0,9782

Tabla 4. Errores cometidos para los distintos métodos y escenarios

ti:5 ti=lO ti:15 ti:20 ti:50

P=1[P=2|P=1|P=2|P=1|P=2|P=1]|P=2]|P=1]P=2

Analisis R=1 |35 203 117 121 110 128 | 113 125 | 90 148
discrim. lineal | R=2 | 1608 2154 | 698 3064 | 622 3140 | 595 3167 | 471 3291
CART R=1 | 52 186 | 122 116 | 151 87 | 160 78 | 224 14
(Gini + poda) R=2 | 300 3462 | 859 2903 | 1174 2588 | 1457 2305 | 2967 795

2 Si bien en la practica suele considerarse que todas las variables estan medidas, al menos,
en escala ordinal, al existir un orden implicito en las variables nominales.



Nota: R=real; P=predicho; 1=Respuesta afirmativa al mailing; 2=Respuesta
negativa al mailing

Figura 2. Desempefio relativo de los distintos métodos y escenarios

1
0,98
0,96 1
0,94 1
0,92 1

0,9
0,88
0,86
0,84
0,82

DiN

0 10 20 30 40 50
ti

—e— ADL- Aprendizaje ====ADL-Test — — CART-Aprendizaje ==-e==CART-Test

Como puede observarse, el modelo de arbol de decision CART mejora los
resultados obtenidos para el conjunto de patrones de test respecto a todos los
escenarios analizados, con la Gnica excepcion del t;=10, donde los resultados son
similares; no obstante, este escenario constituye la alternativa menos habitual, al
suponer un coste de cada contacto promocional muy elevado, que alcanza el 10%
del precio final de venta.

Asimismo, los arboles de decision mejoran de forma continua el beneficio
obtenido con el mailing, esto es, se benefician de la reduccién del coste de cada
contacto promocional, mientras que el modelo discriminante alcanza un maximo
en =10, para comenzar a continuacién un descenso acusado (que solo se
recupera parcialmente para t;=20); de esta forma, el modelo discriminante
presenta ineficiencias, pues a partir de un determinado nivel el descenso en el
coste promocional unitario se ve compensado con una menor precision relativa
del modelo.

No obstante, la caracteristica mas importante de los arboles de decisién no se
refiere a su capacidad predictiva, sino a su facilidad de interpretacidn, al generar
un namero restringido de reglas facilmente interpretables por el decisor. En este
sentido, los modelos obtenidos han generado entre 2 y 5 reglas de decision,
integradas Unicamente por entre 1 y 3 variables explicativas, que han demostrado
un éptimo comportamiento para el conjunto de 5.822 patrones de entrenamiento
y 4.000 patrones de test. El anlisis discriminante mdltiple, por el contrario,
precisa entre 30 y 56 variables explicativas, incrementando la dimensionalidad
del problema y dificultando la interpretacion de los resultados obtenidos.

La Figura 3 resume el arbol de decision relacionado con el escenario t=15, asi
como la funcién discriminante asociada al mismo.

Por otro lado, debe considerarse que la obtencién de informacion acerca de la
base de clientes, asi como su posterior almacenamiento, no resulta gratuita a la
empresa sino que, por el contrario, requiere un coste significativo de tiempo y



recursos economicos. De esta forma, el modelo CART, al precisar un nimero de
variables muy reducido, disminuye también este tipo de costes, por lo que la
funcidn absoluta de coste-beneficio resulta comparativamente ain mas positiva.

Figura 3. Arbol de decision CART asociado con el escenario ;=15
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El arbol de decision proporciona informacién significativamente mas
comprensible que la funcién discriminante que, debido al elevado nimero de
variables explicativas que considera (42 atributos combinados linealmente),
resulta practicamente ininteligible por parte del gestor de empresa.

Por el contrario, el arbol generado mediante CART genera Unicamente cinco
reglas de aprendizaje, que puede expresarse a través de reglas logicas del tipo
“si... entonces...”, como sigue:

“Si VAR47<=5,5 entonces NO ENVIAR EL MAILING”



“Si VAR47>5,5 Y VAR1&{1,3,4,6,7,8,12,14,15,20,22,37} entonces Si
ENVIAR EL MAILING”
“Si VAR47>55Y VAR59 <=2,5 Y VAR1e{2,10,13,24,33,36,38,39} entonces
SI ENVIAR EL MAILING”
“Si VAR47>55Y VAR59 <=2,5 Y VAR1e{resto categorias} entonces NO
ENVIAR EL MAILING”
“Si VAR47>5,5 Y VAR59>2,5 entonces S| ENVIAR EL MAILING”

Teniendo en cuenta que la variable 47 representa la contribucién a pélizas de
seguro de automoviles, la variable 59 la prima por pélizas de seguro de incendio
(variable proxy de la propensién del cliente a la cobertura de riesgos) y que la
variable 1 se refiere al subtipo de cliente, siendo las primeras clases (1, 2, 3, etc.)
las correspondientes a consumidores con alto nivel adquisitivo y estilo de vida
liberal, mientras que las Gltimas categorias (27, 28, 29, etc) se refieren a personas
con menor nivel adquisitivo y estilo de vida conservador, puede concluirse que el
mailing debe dirigirse principalmente a clientes que pagan elevadas poélizas de
seguro de automoviles y llevan un estilo de vida liberal y moderno, y/o
presentan una elevada propension a la cobertura de riesgos.

Por el contrario, el estudio del modelo discriminante impide obtener ningln tipo
de resultado explicativo acerca de los consumidores, lo que llevaria a los
gestores a tomar decisiones que no comprenden y, de este modo, que no pueden
controlar.

De esta forma, tanto desde el punto de vista de la comprensibilidad de las
actuaciones realizadas como respecto al analisis coste-beneficio puramente
contable, los arboles de decision constituyen una alternativa para la gestion de
politicas promocionales superior a la de los modelos estadisticos
tradicionalmente utilizados.

4. CONCLUSIONES Y LINEAS DE INVESTIGACION FUTURAS

La Gestion de las Relaciones con Clientes (CRM) constituye una de las
estrategias mas interesantes para la creacién de valor sostenido en la empresa y
para la mejora de su rentabilidad y posicionamiento en el mercado en el que
opera.

Dentro de la CRM, una de las decisiones mas importantes a adoptar por los
gestores se refiere a la seccion de politicas promocionales eficaces,
especialmente en el caso del lanzamiento de un nuevo producto o servicio en el
mercado.

No obstante, la politica promocional tiene un coste significativo para la entidad,
que deberia ser analizado mediante la Contabilidad de la Rentabilidad de los
Clientes (CPA). Asi, los gestores necesitan identificar correctamente a sus
clientes potenciales al objeto de dirigir sus recursos promocionales y optimizar la
eficiencia final de la empresa.

En este ambito, los modelos basados en el analisis coste-beneficio constituyen
una solucién robusta para la gestién de politicas promocionales, a través de la
consideracién de todos los costes e ingresos relacionados con la toma de
decisiones (coste de los contactos promocionales, coste de oportunidad, coste de
almacenamiento de informacion, ingreso por contacto afirmativo, etc). Dada la
incertidumbre inherente a muchos costes futuros, resulta de utilidad desarrollar



un analisis basado en escenarios que permita estimar las consecuencias de la
toma de decisiones para la empresa ante distintas situaciones potenciales.
Asimismo, en los Ultimos afios se han desarrollado distintos métodos para la
gestion intensiva de bases de datos, que emplean informacion sobre clientes
pasados para identificar a los consumidores potenciales méas interesados en el
producto ofertado. Si bien las técnicas estadisticas tradicionales han sido
ampliamente utilizadas para tareas de segmentacién, la presencia de un ndmero
creciente de variables explicativas, muy relacionadas entre si, dificulta el
cumplimiento de sus hipétesis de partida, al tiempo que genera modelos
extremadamente complejos y muy dificiles de explicar.

Ante esta situacion, la aplicacion de nuevos modelos basados en Aprendizaje
Maquina, tales como los arboles de decision, facilitan la construccion de
modelos robustos facilmente interpretables que pueden ser traducidos a
sentencias ldgicas sencillas del tipo “si...entonces...”, simplificando el anélisis
por parte del gestor de las relaciones obtenidas por el modelo.

Al objeto de contrastar la capacidad real de estos sistemas, se ha analizado una
base de datos integrada por clientes de una entidad aseguradora especializada en
seguros de automdviles, definida mediante 85 variables explicativas y 5.822
individuos. La aplicacién alternativa de los modelos de analisis discriminante
lineal y arboles de decision CART para distintos escenarios (considerando
diferentes relaciones coste-beneficio) ha verificado el mejor desempefio de los
segundos en términos de capacidad de generalizacion, asi como su habilidad para
caracterizar a través de un nimero reducido de reglas légicas sencillos a los
clientes potencialmente mas atractivos para la empresa.

Si bien el analisis efectuado constituye una primera aproximacion a la gestion de
politicas promocionales, que deberia completarse en el futuro con el analisis de
técnicas de segmentacion alternativas y la consideracion de funciones coste-
beneficio mas proximas al complejo entorno empresarial, los resultados
obtenidos han permitido observar que los arboles de decision constituyen una
metodologia de andlisis muy Util para al analisis de las decisiones CRM y CPA
y, particularmente, para el desarrollo de modelos robustos centrados en el
desarrollo de politicas promocionales eficaces.
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ANEXO

Tabla 3. Atributos exdgenos incluidos en la base de datos

N Nombre Descripcion Ne Nombre Descripcion
1 MOSTYPE Subtipo de cliente (*) 44 | PWAPART Péliza seguro particular a
terceros (*****)
2 MAANTHUI | Namero de casas 1-10 45 | PWABEDR Péliza seguro a terceros
(empresas)
3 MGEMOMYV | Tamafio medio de lacasa | 46 | PWALAND | Péliza seguro a terceros
1-6 (agricultura)
4 MGEMLEEF | Edad media (**) 47 | PPERSAUT Péliza seguro de
automoviles
5 MOSHOOFD | Tipo principal de cliente |48 | PBESAUT Péliza seguro monovolumen
(***)
6 MGODRK Catolico (****) 49 | PMOTSCO Péliza seguro motocicletas /
scooters
7 MGODP Protestante 50 | PVRAAUT Péliza seguro camiones
8 MGODOV Otra religion 51 | PAANHANG | Péliza seguro trailers
9 MGODGE Sin religién 52 | PTRACTOR | Péliza seguro tractores
10 MRELGE Casado 53 | PWERKT Péliza seguro méquinas
agricolas
11 MRELSA Pareja de hecho 54 | PBROM Péliza ciclomotores
12 MRELOV Otra relacion 55 | PLEVEN Péliza seguro de vida
13 MFALLEN Soltero 56 | PPERSONG | Pdliza seguro particular de
accidentes
14 MFGEKIND | Hogar sin hijos 57 | PGEZONG Péliza seguro familiar de
accidentes
15 MFWEKIND | Hogar con hijos 58 | PWAOREG Péliza seguro de invalidez
16 MOPLHOOG | Educacion superior 59 | PBRAND Pdliza seguro de incendio
17 MOPLMIDD | Educaci6n de grado 60 | PZEILPL Péliza seguro deportes
medio maritimos
18 MOPLLAAG | Educacion basica 61 | PPLEZIER Péliza seguro de barco
19 MBERHOOD | Estatus superior 62 | PFIETS Péliza seguro bicicletas
20 MBERZELF | Emprendedor 63 | PINBOED Péliza seguro propiedades
21 MERBOER Granjero 64 | PBYSTAND | Péliza seguro seguridad
social
22 MBERMIDD | Mando intermedio 65 | AWAPART NUmero de terceros
(particular)
23 MBERARBG | Trabajadores cualificados | 66 | AWABERD | NUmero de terceros
(empresa)
24 MBERARBO | Trabajadores no 67 | AWALAND | NUmero de terceros
cualificados (agricultura)
25 MSKA Clase social A 68 | APERSAUT | Numero de pdlizas de
automoviles
26 MSKB1 Clase social B1 69 | ABESAUT Numero de polizas de
monovolimenes
27 MSKB2 Clase social B2 70 | AMOTSCO NUmero de pélizas de
motocicletas / scooters
28 MSKC Clase social C 71 | AVRAAUT NUmero de pélizas de
camiones
29 MSKD Clase social D 72 | AAANHANG | NUmero de pélizas de
trailers
30 MHHUUR Vivienda arrendada 73 | ATRACTOR | NUmero de pdlizas de
tractores
31 MHKOOP Vivienda en propiedad 74 | AWERKT NUmero de pdlizas de
maquinas agricolas
32 MAUT1 1 coche 75 | ABROM Ndmero de pdlizas de
ciclomotores
33 MAUT2 2 coches 76 | ALEVEN NUmero de poélizas de vida




34 MAUTO Sin coche 77 | APERSONG | Numero de pélizas
particulares de accidentes

35 MZFONDS Servicio nacional de 78 | AGEZONG NUmero de pélizas

salud familiares de accidentes

36 MZPART Seguro privado de salud | 79 | AWAOREG | NUmero de polizas de
incapacidad

37 MINKM30 Renta < 30.000 80 | ABRAND NUmero de polizas de
incendio

38 MINK3045 Renta 30-45.000 81 | AZEILPL NUmero de pélizas de
deportes maritimos

39 MINK4575 Renta 45-75.000 82 | APLEZIER NUmero de pélizas de
barcos

40 MINK7512 Renta 75-122.000 83 | AFIETS Numero de pélizas de
bicicletas

41 MINK123M | Renta > 123.000 84 | AINBOED NUmero de pélizas de
propiedades

42 MINKGEM Ingresos medios 85 | ABYSTAND | Numero de pélizas de
seguridad social

43 MKOOPKLA | Clase con poder de

compra bésico

Notas: (*): Se definen 41 categorias; las primeras corresponden a urbanistas,
liberales y personas de ingresos elevados; las Gltimas estan relacionadas con
clientes que viven en el campo, conservadores, de importantes creencias
religiosas y de ingresos medios o bajos.

(**): Se definen 6 categorias, que varian desde 20-30 afios hasta 70-80
afios (ordenadas).

(***): Se definen 10 categorias, las primeras relacionadas con clases
liberales y las Gltimas con clases conservadoras.

(****): Se definen 9 categorias, que varian del 0% al 100%.

(*****): Se definen 9 categorias, que varian desde 0 hasta superior a 20
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