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Introduccion

El presente trabajo busca realizar una aplicacién de segmentaciéon en un club

deportivo en el que se desea clasificar a los clientes, segiin su perfil, en tres categorias:
s Cliente Leal: Es el que estd siempre en nuestra ventana de informacién®.
= Cliente Intermitente: Es el que abandono el club al menos una vez y regreso.
= Cliente Desertor: Es el que abandoné el club una sola vez y jamas regreso.

Esto con el objetivo de detectar los posibles abandonos con anticipacién y poder

actuar de forma adecuada segun el criterio del negocio.
Para llevar a cabo la clasificacién se empleara la Regresion Logistica Multinomial,
se supondra que los clientes tienen una distribucién multinomial y se buscara expli-

car su clasificacion con base en una serie de variables otorgadas por el club deportivo.

El primer capitulo tratara acerca de los estudios de mercado y los analisis estadisti-

cos que se llevan a cabo en una consultora.

En el segundo capitulo se dara una breve explicacién de la técnica estadistica que se

LA partir de ahora, se llamard ventana de informacién a los 28 meses de informacién que se
tienen disponibles para los clientes en la base de datos.



utilizara y algunos conceptos previos para su mejor entendimiento.

En el tercer capitulo se realizard la aplicacion de la técnica seleccionada y se ob-

tendra la clasificacién de clientes.

Por ultimo se incluyen las conclusiones y los anexos referidos a lo largo del do-

cumento, también el anexo incluye el cédigo utilizado, asi como las salidas de éste.



Capitulo 1

Estudios de mercado

Un estudio o investigacién de mercado, . el proceso de planificar, recopilar, ana-
lizar y comunicar datos relevantes acerca del tamano, poder de compra y perfil de
los consumidores y por otro lado la disponibilidad de los distribuidores, con la fina-
lidad de ayudar a los responsables de mercadeo a tomar decisiones y a controlar las

acciones en una situaciéon de mercado especifica”.(4)[Thompson Ivan, El Estudio de

Mercado].

Generalmente el objetivo de un estudio de mercado es incrementar las ventas
del negocio, ya sea por la introducciéon a un mercado nuevo o por profundizar en un
mercado en el que ya se estd inmerso, se puede estudiar de forma directa a los clientes
o la forma en que interactiian con la empresa teniendo como intenciéon encontrar una
relacién entre sus preferencias y comportamientos con los productos o servicios que
ofrece la entidad que los estudia comprendiendo asi las necesidades que falta cubrir

o los aspectos a mejorar en la relacién con los consumidores.



I.1. Tipos de estudios de mercado

Existen tres tipos basicos de estudios de mercado teniendo en cuenta los obje-
tivos que persiguen las investigaciones.(5)[Jauregui Alejandro, 7 Elementos Bésicos

en Metodologia de investigacién de Mercados].

Tipos de estudio o investigacion:
1. Descriptiva
2. De causa y

3. De prediccion

Investigacién descriptiva

Es aquella que busca definir claramente un objeto, el cual puede ser un mercado,
una industria, una competencia, puntos fuertes o débiles de empresas, algin tipo de

medio de publicidad o un problema simple de mercado.

En una investigacién descriptiva, el equipo de trabajo buscara establecer el «Qué» y
el «Dénde», sin preocuparse por el «por qué». Es el tipo de investigacion que gene-
ra datos de primera mano para realizar después un anélisis general y presentar un

panorama del problema.

Investigacion de causa

Es aquella que busca explicar las relaciones entre las diferentes variables de un
problema de mercado, es el tipo de investigacion que busca llegar a los nudos criticos

y buscara identificar claramente fortalezas y debilidades explicando el «por qué» y



el «cémo» suceden las cosas.

La investigacion de causa, generalmente se aplica para identificar fallas en algiun
elemento de mercadeo, como el diseno de un empaque, algin elemento en las pre-
ferencias de los consumidores que genere alguna ventaja competitiva, alguna carac-

teristica de los productos que no guste a los consumidores, etcétera.

Investigacion de prediccion

Es aquella que busca proyectar valores a futuro; buscara predecir variaciones en
la demanda de un bien, niveles de crecimiento en las ventas, potencial de mercados
a futuro, nimero de usuarios en algiin intervalo de tiempo, comportamiento de la
competencia, etcétera. En cualquier estudio predictivo, generalmente se deberan te-
ner en cuenta elementos como el comportamiento histérico de la demanda, cambios

en las estructuras de mercado, aumento o disminucién del nivel de ingresos.

La investigaciéon predictiva, es la mas complicada e interesante y es la que realmente
puede hacer diferencia entre el éxito y el fracaso de empresas en el largo plazo, acer-
tar en el comportamiento de un mercado a futuro, es claramente la mejor manera de

garantizar estabilidad.

I.1.1. Metodologias de investigacion

Sin importar el tipo, generalmente la metodologia de trabajo es igual para cual-
quier investigacién y puede resumirse en siete pasos, los cuales son:(5)[Jauregui Ale-

jandro, 7 Elementos Bésicos en Metodologia de investigacién de Mercados].



1. Captacion de datos: El primer paso serd siempre la recoleccién de infor-
macion primaria que pueda servir como base de andlisis. Existen diferentes
tipos de fuentes: Encuestas propias, estudios histéricos, registros de empresas,
camaras de comercio, investigaciones de campos, datos internos de la empresa,
historiales de venta etcétera, el tipo de informacion a recolectar dependera de

los objetivos que persigue la investigacion.

2. Muestreo: En ocasiones en que no es posible o conveniente realizar un censo
(analizar a todos los elementos de una poblacién), se selecciona una muestra,
entendiendo por tal una parte representativa de la poblacion.

El muestreo es una herramienta de la investigacion cientifica, cuya funcion basi-
ca es determinar que parte de una poblacién debe examinarse, con la finalidad
de hacer inferencias sobre esta.

La muestra debe lograr una representacion adecuada, en la que se repro-
duzca de la mejor manera los rasgos esenciales de la poblacion que son im-
portantes para la investigacion. Para que una muestra sea representativa, y
por lo tanto 1til, debe reflejar las similitudes y diferencias encontradas en
la poblacién, es decir ejemplificar las caracteristicas de ésta.(18)[Andénimo,

http://www.estadistica.mat.uson.mx/ Material/ elmuestreo.pdf].

3. Experimentacion: Consiste en manejar uno o varios elementos (precio, can-
tidad, calidad, publicidad) con el fin de generar datos acerca de reacciones
del mercado, busca identificar el impacto de cada variable sobre el comporta-
miento de éste. Un ejemplo se da cuando se hacen promociones especiales en
algunas zonas, para saber si el impacto es positivo o negativo para el mercado
y la empresa y dados los resultados aplicar dichas promociones en general o no

hacerlas.



4.

Analisis del comportamiento del consumidor: Investiga el «por qué» las
personas varian sus preferencias, aceptan o rechazan determinados productos
o algunas marcas. Generalmente estas investigaciones se basan en factores de

conducta y psicolégicos.

Analisis de la informacion: Es aplicar técnicas matematicas para estimar las
relaciones existentes, con base en datos preliminares o variables aisladas. Este
analsis es primordial para la toma de decisiones con un fundamento estadistico,
que respalde asi mismo la experiencia en el negocio y juntos puedan convertirse

en una herramienta de gran utilidad para la empresa.

Prediccién o informe: Consiste en estimar valores (investigacién descripti-
va), o predecir valores (investigacién predictiva), que seran los resultados de la

investigacion y la base para obtener conclusiones.

Simulacién: Consiste en modelar los resultados de mercado para producir
datos artificiales y evaluar diversas alternativas. Las nuevas tecnologias han

llegado incluso a simular mercados por medios virtuales.

Cabe senalar que la utilizacién de estos siete pasos depende del tipo de inves-

tigacién que se quiera realizar, pues pueden existir situaciones en las que no sea

necesario o de gran relevancia el realizar algunos de ellos o en otro caso deba ponerse

un especial énfasis en alguno pudiendo convertirse incluso en el objetivo principal de

la investigacion.

I.2.

Segmentacion de clientes

La segmentacion investiga el mercado con objeto de encontrar la existencia de

conjuntos de consumidores homogéneos y facilita el desarrollo de las actividades de
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mercadeo.

En la segmentacién del mercado incide mas de un criterio y los consumidores res-
ponden a un perfil que aglutina una serie de caracteristicas por lo que un segmento
estara definido por més de una caracteristica. El problema consiste en encontrar un
segmento optimo, resultante del cruce de varios criterios, que mejor discrimine el
comportamiento de los consumidores. (1)[Lazzari Luisa, La Segmentaciéon de Merca-

dos Mediante la Aplicacién de Teoria de Afinidad].

Los clientes son diferentes entre si, tienen necesidades diferentes y el valor de unos
y otros es diferente, por lo tanto es muy importante establecer una segmentacion
utilizando técnicas estadisticas que permitan analizar sus datos y con esto poder

realizar un esfuerzo especifico para cada clase de clientes.

Hay diversos tipos de segmentacion:

Segun el objetivo

= Segmentaciéon tactica

= Segmentacion estratégica

Estos tipos de segmentacion se explican ampliamente en la seccion 1.1.2.

Segtun la dimension de cliente

= Dimension del valor contra necesidad: Cada cliente presenta un valor
actual —sus compras— y unas necesidades —o valor potencial—, estimado a través
de estudios de mercado, encuestas sectoriales, sociodemografia, estadio de vida

del cliente.

10



= Valor de vida del cliente: Es la proyeccién del valor de cliente a futuro, en

funciéon de su ciclo de vida.

= Dimension geografica: En los negocios basados en redes de establecimientos,

es clara la importancia de la relacion espacial entre el cliente y el punto de venta.

= Dimension comportamental: Se entiende como el andlisis de las pautas de
navegacion en el ambito del comercio electréonico, con objeto de conocer al

cliente y personalizar la relacion con él.

= Dimension relacional: Las interacciones entre la empresa y los clientes, mas
alla de las propias de la prestacién del servicio, son claves a la hora de generar

vinculos entre ambos.

= Dimensién social: El auge de las redes sociales online ha sacado a la luz
realidades sociales conocidas, pero poco explotadas desde la segmentacién de
clientes; el mejor prescriptor de un producto es un amigo, pariente, alguien
en las redes sociales. Existen personas con alta capacidad de prescribir, influir
en su red social. Igualmente, las hay que tienen gran cantidad de relaciones

sociales.

I[.2.1. Segmentacion tactica

Se puede definir como toda tarea de andlisis de caracteristicas y comportamientos

de clientes, orientadas a la solucién de un problema tnico y concreto.

Aun cuando no es la aplicacién unica, la gran mayoria de segmentaciones técti-
cas de clientes se enfocan en la optimizaciéon de campanas de mercadeo directo o

relacional.
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Las técnicas analiticas permiten la optimizacién de las campanas y existen cinco
grandes tipos(3)[Cérdoba Guillermo, Segmentacién de clientes. Una propuesta de

clasificacion (II). La segmentacién tactical:

= Retencion: Identificacion de los clientes mas rentables, estimacion de la cuota
del cliente, simulacién de sendas de abandono y alertas ante eventos de riesgo

de abandono.

» Recuperacion de desertores: Son campanas altamente dependientes del
motivo del abandono, y a menudo requieren una investigacién de estas motiva-
ciones de los clientes perdidos. Es clave conocer el valor de vida o valor futuro
previsto del cliente, para dimensionar la oferta de recuperacién, y actuar in-
mediatamente tras la desercion. Obviamente, siempre es preferible trabajar en

la retencién de un cliente que tener que hacerlo en su recuperacion.

= Venta cruzada: Es definitivo el analisis de potencial de demanda por cate-
gorfa. En el mercado minoristal los andlisis de asociacién permiten generar
conjuntos de compra y patrones secuenciales de compra. Los motores de reco-
mendacion suponen una variante de venta cruzada donde la campana se lanza
en linea, durante el proceso de compra. Son campanas muy rentables en com-

panifas o grupos altamente diversificados.

= Mejora de ventas: De nuevo es clave estimar correctamente la demanda
total del cliente en la categoria, buscando maximizar la cuota de éste. En
distribucién minorista, suelen dividirse en acciones de incremento de factura

media (aumento del ingreso por venta unitaria) y acciones de incremento de

LCualquier mercado destinado especificamente a la realizacién de transacciones de valo-
res de un tamano relativamente pequeno y, por consiguiente, orientado al inversor individual.
http://www.economiad8.com/spa/d/mercado-minorista/mercado-minorista.htm
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frecuencia (aumento en el nimero de ventas), a menudo a partir de andlisis

RFM —Recencia, Frecuencia, valor Monetario-

» Captacién de nuevos clientes: El potencial de demanda se estima mediante
la busqueda de «gemelos» —clientes similares a los que resultan més rentables-
o modelacién sociodemografica —modelos predictivos de demanda basados en
caracteristicas sociodemograficas, generalmente provenientes de fuentes publi-
cas como censos, padrones, estudios sectoriales-. Este potencial de demanda
indicara el valor esperado de cada cliente potencial y, por tanto, los recursos

que conviene invertir en su captacion.

I[.2.2. Segmentacion estratégica

Consiste en la reduccién de toda la complejidad de los datos de los clientes, que

pueden ser miles o millones de casos con cientos de datos, en un resumen donde:
= Los clientes se agrupan en un nimero reducido de segmentos

= Las variables se reducen a una sola etiqueta descriptiva del segmento, por ejem-
plo, de industria o geograficas, estas etiquetas sintetizan la gran riqueza de
datos que han configurado el segmento, por ejemplo, cada una de las transac-
ciones del cliente con todo detalle, sus caracteristicas sociodemograficas, su

distancia al punto de venta, los canales de compra usados, etcétera.

La segmentacion estratégica permite hacer realidad la vision centrada en el clien-
te, fijando objetivos exclusivamente en éste. Si, por ejemplo, una entidad financiera
busca «reducir un 5% la tasa de abandono de los clientes histéricos altamente vin-
culados en pasivo» entonces es necesaria una segmentacion entratégica de clientes,

no lo sera tanto si los objetivos se plantean en términos de producto, por ejemplo

13



«incrementar el pasivo captado en un 5 %»

Una segmentacion estratégica alcanza el éxito cuando es aceptada y utilizada por los
responsables de negocio, convirtiéndose en el mapa conceptual de clientes que toda

la organizacién acepta como punto de partida.

Para lograrlo, debe alinearse con los objetivos corporativos y la visién del problema
de estos decisores de negocio. Ademas, requiere por supuesto capacidades de analisis
avanzado de datos, como técnicas de mineria de datos. Una metodologia estandar

seria:

1. Analisis del negocio: Reuniones con los responsables de negocio y futuros

usuarios del modelo -direccién comercial, territorial, de mercadeo- en torno a:

= Consenso de objetivos de la segmentacion.

= Exploracion de las tipologias de clientes, conscientes o intuitivas, que la

organizacién maneja.

2. Definicién de variables: Se seleccionan por su relevancia, el conjunto defi-

nitivo se filtrara por criterios técnicos en la fase de modelacion.

3. Presentacion al departamento técnico: Se presenta el conjunto de varia-

bles, acuerdo sobre el modo de entrega y las tareas de las partes.
4. Modelacion: Es la fase de analisis estadistico propiamente dicho.

5. Validacion de negocio: Se analizan los resultados prelimirares entre los ana-

listas y los responsables de negocio.

6. Resultados: Se presentan los resultados y se realiza la validacién definitiva.

14



7. Explotacion: La segmentacion estratégica se plasma en objetivos estratégicos
a través del plan de mercadeo relacional y el plan de contactos. El primero
constituye el plan de mercadeo centrado en clientes, fijando los objetivos y
lineas basicas de relacién con cada segmento. El segundo apunta las tacticas

de relacién, contactos a realizar con cada segmento.

I[.2.3. Técnicas utilizadas en la segmentacion estratégica

Se puede dividir las técnicas utilizadas en tres grandes grupos:(2)[ Rodriguez

Jorge, Segmentacién de Clientes]:
= Andlisis de conglomerados
= Andlisis de factores
= Andlisis basado en respuestas

A continuacién se explica cada una de las técnicas de forma especifica:

Analisis de conglomerados

Es una técnica de analisis multivariado que tiene como objetivo identificar los
grupos de observaciones con caracteristicas similares que existen en un conjunto, de
al menos dos grupos. En mercadotecnia, por ejemplo, se puede tener una muestra
de clientes o consumidores con distintas caracteristicas que esté formada por un
pequeno numero de grupos donde los sujetos dentro de cada uno tengan propiedades
semejantes. Esto podria ser importante para emplear una estrategia de mercado
adecuada para cada tipo de consumidor. Este no es el tinico caso en el que se emplea
el analisis de conglomerados, existe una infinidad de ellos y areas de aplicacién en

los que resulta 1util.
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= Métodos Jerarquicos: Estos métodos tienen por objetivo unir grupos para
formar uno nuevo o bien separar alguno ya existente para dar origen a otros
dos, de tal forma que, si sucesivamente se va efectuando este proceso de aglo-
meracion o division, se minimice alguna distancia o bien se maximice alguna
medida de similitud.(10)[ UG, Espana, Ampliacién de Andlisis de Datos Mul-

tivariantes|. Existen dos tipos:

e Aglomerativos: Se inicia asumiendo que cada observacién representa un

grupo, agrupando después los mas cercanos hasta hacer un tinico grupo.
e Divisivos: Este caso es contrario al anterior y se inicia con un tnico grupo

separando a los sujetos mas lejanos entre ellos.

En ambos se requiere conocimiento del area de aplicacién para decidir con
base en la experiencia un nimero aproximado de grupos que se deben o desean

encontrar.

3 clusters

5 clusters

g!;!L!L!

= Métodos No Jerarquicos: En estos métodos los datos se dividen en n par-

ticiones o grupos donde cada particién representa un conjunto. Opuestamente
a los métodos jerarquicos el nimero de conjuntos debe conocerse a priori.
(11)[Rincén, Mendoza, Moran, Vega. Tecnologia de Apoyo a la Logistical. En

este caso se utiliza algoritmos para la segmentacién como:
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e K medias: Se definen puntos centrales para cada uno de los grupos defini-
dos y mediante un proceso iterativo estos centros van cambiando, dejando

fuera o incorporando las observaciones en cada iteracion.

Anadlisis de factores

= Andlisis Factorial: Es una técnica de reduccién de datos que sirve para en-
contrar grupos homogéneos de variables a partir de un conjunto numeroso de
variables. Esos grupos homogéneos se forman con las variables que correlacio-
nan mucho entre si y procurando, inicialmente, que unos grupos sean indepen-
dientes de otros.(6)[UCM, Espana, Analisis Factorial].
Un factor se puede definir como una variable que no puede ser medida di-
rectamente,sin embargo, si a través de un conjunto de variables observadas
correlacionadas entre si, las cuales lo conforman.
Se busca explicar la estructura de la correlacion que existe en un conjunto de
variables de tal forma que aquellas que esten mas correlacionadas entre si pue-
dan separarse en grupos, esperando que el nimero de grupos sea mucho menor

que el nimero de variables originales.

= Analisis de Componentes Principales: Es una técnica estadistica de sinte-

sis de la informacién, o reduccién de la dimensiéon. Es decir, ante un banco de

17



datos con muchas variables, el objetivo serd reducirlas a un menor ntimero per-
diendo la menor cantidad de informacién posible.(7)[ Terradez Manuel, Anélisis
de Componentes Principales].

El andlisis de componentes principales funciona particularmente en un conjun-
to de variables correlacionadas transformando éste en un conjunto de menor
nuamero de variables que ademas no estan correlacionadas.

El nimero de componentes dependera del poncentaje de varianza que se decida
conservar, el cubrir este requerimiento depende directamente de la persona que

realiza el andalisis.

Analisis basado en respuetas

= Andlisis Discriminante: Es una técnica estadistica que ayuda a identificar
las caracteristicas que diferencian a dos o méas grupos y a crear una funcién
capaz de distinguir con la mayor precision posible a los miembros de uno u
otro grupo.(8)[UCM, Espana, Analisis Discriminante].
Los grupos deben estar definidos previamente y esta técnica funciona tanto
para discriminar como para clasificar.
Discriminar implica describir las caracteristicas que diferencian a los grupos de
una poblaciéon para poder con esto encontrar los factores discriminantes que
permitan separar los grupos de la mejor forma posible.
Clasificar significa que los sujetos de la poblacién seran asignados a los grupos,

creando con el analisis, reglas que permitan hacerlo de forma 6ptima.

= Regresion Logistica: Es un tipo especial de regresién que se utiliza para
explicar y predecir una variable categérica en funcién de varias variables inde-
pendientes que a su vez pueden ser cuantitativas o cualitativas.(9)[ Castrejon

Sandoval Osiris, Disenio y Anédlisis de Experimentos con Statistix].
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La variable categdrica representa los grupos para los cuales se pretende discri-
minar utilizando las variables independientes para calcular la probabilidad de
pertenencia de cada individuo a cada uno de los grupos, asignando a éste al
grupo cuya probabilidad resulte ser mayor.

En el siguiente capitulo se profundiza en esta técnica ya que es justamente la

empleada en este analisis.
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Capitulo II

Regresion logistica

En el andlisis de regresién generalmente se busca modelar el comportamiento de
una variable nimerica que representa algin valor de tipo continuo, por ejemplo el
precio futuro de un instrumento bursatil, el crecimiento en la producciéon de una
empresa, etcétera. Cuando la variable que se estd modelando no puede describirse
como una de tipo continuo o simplemente los valores que toma no son necesariamente
numeéricos se deben emplear otro tipo de técnicas estadisticas, una de ellas es la
regresion logistica que modela la probabilidad de pertenencia a un grupo o categoria
determinado con base a las relaciones lineales que presentan las variables que buscan

explicar la heterogeneidad de estas clases.

I1.1. Conceptos previos

II.1.1. Tipos de variables

Se llama variable a aquel elemento de un algoritmo, formula o proposicién que
representa un elemento no especificado de un determinado conjunto(18)[Anénimo

http://www.tiposde.org/general /35-tipos-de-variables/].
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= Variable dependiente: Es aquella cuyo valor depende de otras. Por ejemplo:
El dinero que se debe pagar en un estacionamiento depende del tiempo que se

haya estado en él.

= Variable independiente: Es aquella cuyo valor no depende de ninguna otra.
Por ejemplo: En el caso del estacionamiento el tiempo pasa de forma indepen-

diente.

= Variable cuantitativa: Se expresan mediante un nimero, el cual, representa

una cantidad. Esta variable tiene dos tipos:

e Continua: Puede tomar cualquier valor real, tiene un dominio tedricamen-

te! infinito. Por ejemplo: medidas como peso y estatura.

e Discreta: Puede tomar solamente un nimero finito de valores. Por ejemplo:

nimero de hermanos, nimero de hijos.

= Variables cualitativas: Representan cualidades y su mediciéon no es numéri-

camente. Estas variables son de dos tipos:

e Ordinal: A pesar de que no se tienen niimeros se puede asignar un orden
para los valores. Por ejemplo: Al opinar sobre la calidad de un producto,
las opciones podrian ser malo, regular y bueno sabiendo que de algin

modo malo es menor a regular y éste es menor a bueno.

e Nominal: No existe un orden ni una escala objetiva de comparacién. Por
ejemplo: Al registrar el color favorito de dos personas, una contesta azul

y la otra rojo, en este caso no se puede decir que uno sea mejor que otro.

IEsto es porque para poder realizar la captura de los datos se deben redondear estos valores lo
cual los discretiza ademas de que seria imposible tener instrumentos de medicién que obtengan los
datos con una precision infinita.
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I1.1.2. Momios

Los momios son una medida de asociacion entre la probabilidad de que ocurra un
determinado evento y de que este no suceda(12)[Szumilas, Magdalena. Explaining
Odds Ratios. http://www.ncbi.nlm.nih.gov /pmc/articles/PMC2938757/]. Esta re-

presentado de esta forma:

m(z)=57

Donde z es un evento, m(x) es el valor del momio y p(x) es la probabilidad
de ocurrencia. m(z) es una funcién continua que depende de p(z) que pertenece al

intervalo [0,1] se puede observar que:

limy, ()0 % =0

Lty )1 12575 = 00

Por lo que el rango que toma este cociente es [0,00) donde si m(z)<1 significa
que el evento z tiene poca probabilidad de ocurrir con respecto a otros, m(z)=1
quiere decir que tiene la misma probabilidad de ocurrir que los demas y por ultimo,

si m(xz)>1 significa que tiene mayor probabilidad de ocurrir con respecto a otros.

I1.1.3. Modelos lineales generalizados

El modelo de regresién lineal simple, plantea que:

Y=3y+1 X +¢
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Donde Y es la variable dependiente, ésta es cuantitativa continua, [y es el intercep-

to, (B, representa a los coeficientes de X que es la variable explicativa y por tltimo

e~N(0,0°).>

Un modelo lineal generalizado es aquel que vincula la variable respuesta con las

variables explicativas y para ello se deben considerar tres componentes:

= La componente aleatoria: Y es una variable aleatoria con observaciones
independientes e idénticamente distribuidas que pertenecen a una distribucion

de la familia exponencial, por ejemplo: Normal, Poisson, Gamma, Binomial.

= La componente sistematica: Es la parte no aleatoria del modelo, involucra
a las covariables o variables explicativas y describe la relacion que existe entre

ellas y la de respuesta, en este caso es lineal.

= La funcién liga: Es la que vincula la esperanza de la distribuciéon con la

componente sistematica.

En general, tomando en cuenta estos tres componentes, el modelo se ve de esta forma:

Q(M):Z Bix;
1=0
Y despejando se tiene:
Mzgil(z Biw;)
1=0

Existen diversas funciones liga que generan distintos modelos de regresion, por ejem-

plo (18)[Andnimo http://academic.uprm.edu/rmacchia/agro6998 /Modeloslinealesgeneralizados.pdf]:

2Epsilon es el ruido aleatorio
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Distribucién Liga Funcién

Normal Identidad g(p)=p
Binomial Logaritmica  g(u)=In(7%;)
Poisson Logaritmica g(u)=In(u)
Exponencial ~ Reciproca  g¢( ,u):i

Normal Probit g(p)=0 HE(u)]

Lo que se busca con los modelos lineales generalizados es tratar de ampliar esa
restriccién sobre la variable respuesta donde ésta es una funcién de la media®, en
estos modelos se encuentra la regresion logistica que se explicara con mayor detalle

en la siguiente seccién.

I1.2. ;Qué es la regresion logistica?

El modelo logit es el complemento natural del de regresién en el caso en que las
variables son categoricas. Cuando estas variables se presentan en la parte explicati-
vas se puede lidiar facilmente con ella mediante la introduccién de variables dummy*
(0,1) pero cuando es la explicada la que pertenece a este tipo, el modelo de regresién

simple no funciona correctamente.(14)[Cramer, J. S. The logit model].

Como en cada uno de los métodos de regresion, que buscan describir la relacion que
existe entre una respuesta y una o mas variables explicativas, la regresion logistica
es utilizada para explicar una variable categoérica binaria o politémica con base en

variables explicativas no necesariamente continuas.

3 _
E[Y]=p
4También conocidas como variables indicadoras, sirven para expresar de forma numérica la
presencia o ausencia de alguna cualidad que se quiera considerar en el modelo
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En el modelo bivariado representa un experimento en el que cada uno de los su-
jetos tiene dos resultados posibles, sobrevivir (1) o morir (0), ganar (1) o perder
(0), etcétera, debido a que la variable estudiada es categdrica se busca encontrar la

probabilidad de que el sujeto presente (1) o (0) en la caracteristica estudiada.

Se puede escribir el modelo binario de la siguiente forma:

g(p)=Fo+51 X

Donde ¢ es la funcién a la que se llama liga® que en el caso de la regresién logistica es:

9(p)=In(%;)
por lo que despejando se tiene:

ebot/X — 1
1—p

[+ Iue/30+51X — pPothiX
u(l + eﬂo+51X) — pPothiX

. eBotB1X
ILL_ 1+650+51X

que es la forma especifica del modelo de regresion logistica.

La principal objecion del modelo de regresion logistica es que no hay restriccio-

nes para que el rango de la funcién sea solamente (0,1) sin embargo esta forma del

5En el caso de la regresién lineal simple, esta funcién es la identidad.
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modelo cumple con este requerimiento.

No hay una justificacién intuitiva directa para utilizar esta funcién sin embargo
una explicacion es que la funcién inversa es el cociente de momios ademés de que

considerando p(X)=u y q(X)=1— u la derivada con respecto a X es:

& = p(X)a(x)8

Que tiene el mismo signo que [ si 3 es positivo crece monétonamente de cero a uno de
la misma forma que X en toda la recta real que es precisamente lo que se necesita en
una funcién de probabilidad, la cual tiene un punto de inflexién en cero y el valor de

la funcién en 0 es 0.5 lo cual habla de que existe simetria con respecto al punto medio.

Funcién Logistica

00 02 04 06 08 10

-10 -5 0 5 10

Hay ciertas caracteristicas que se deben resaltar:
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» La variable respuesta sera continua y acotada en el intervalo (0,1), propiamente
lo que se obtiene del modelo es una probabilidad de pertenencia a un grupo y

la mas alta es la que define la clasificacién.
= La funcién liga es el logaritmo natural del momio de la categoria.

» Puede ser utilizado como un cuantificador de riesgo®

I1.2.1. Estimacién por maxima verosimilitud

Se considera una sucesién independiente de observaciones cuya distribucién con-

junta es:

N
[1Px; =10 P(x; = 06)'

j=1

Donde X representa la variable aleatoria binaria y # es un vector de parametros
desconocidos, éste es un producto conocido como funcién de verosimilitud y aunque
esta es su forma para facilitar su uso suele aplicarse logaritmo natural de ambos la-
dos de la igualdad y utilizando las propiedades de ésta funcién se obtiene la llamada

funcion de log-verosimilitud que es la siguiente:

logL(0) = > In(p(X,.0)) +  _ In(g(X..0))

sel se0

Esta ecuacion se deriva e iguala a cero, resolviendo mediante métodos numéricos

como Newton-Raphson se obtienen los valores adecuados de 6.

6Si se calculan momios se pueden comparar algunas caracteristicas presentes en las categorias
propuestas.
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I1.3. Regresion logistica multinomial

Esta es una generalizacién del modelo binario, se considera ahora una variable

dependiente con mas de dos categorias.

Los modelos multinomiales aplican para cualquier niimero de estados, se conside-
ran J posibles grupos con indices j=1,2,3,...,J éstos son disjuntos y exhaustivos, es
decir, cubren todas las posibilidades incluso si es necesario puede incluirse un espacio
residual en donde haya estados dificiles de clasificar.

Sea J el numero de categorias de la variable Y y {py, ps, ..., p;} las probabilidades
de las respectivas respuestas.

Obviamente se requiere que:

p;(X,0) >0
> pj(Xv 0) =1
je{1,2,..7}

La distribucion de probabilidad del nimero de observaciones de las J categorias,
con n observaciones independientes, sigue una distribucion multinomial que mo-
dela la probabilidad de cada una de las posibles maneras en que n observacio-
nes pueden repartirse entre las J categorias. Al ser una escala de medida nomi-
nal, el orden entre las categorias es irrelevante.(13)[Marin Diazaraque, Juan Miguel.

http://halweb.uc3m.es/esp/Personal /personas/jmmarin/esp/Categor/Tema5Cate].

Se toma una categoria como respuesta base, por ejemplo la tltima categoria (J)

y se define un modelo, idéntico al bivariado, con respecto a ella:

In(32)=Po+61,; X
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donde j=1,...,J-1

El modelo resultande tiene J-1 ecuaciones con sus propios parametros, donde la

probabilidad de forma explicita para cada individuo 7 se calcula asi:

e%iPj

Tij = 5
> il
j=1

Al tomar como base la categoria J se supone ; = 0 lo que da como resultado:

Para0<j < J

Y para j =J

Para un modelo con k variables independentes se tiene un total de (k+1)(J —1)
parametros que deben ser estimados y cabe aclarar que cuando J=2 el modelo es

equivalente al caso binario de la regresion logistica.

I1.4. Prueba de la significancia en la regresion logisti-
ca

Una de las pruebas para los coeficientes de la regresién logistica es la de Wald, la
cual se obtiene al comparar el estimador por méxima verosimilitud del coeficiente (3;
con la estimacién de su error estandar.(15)[Hosmer, David W.; Lemeshow, Stanley.

Applied logistic regression].
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El cociente resultante, bajo la hipétesis de que 3; = 0 se distribuye normal estandar:

__Bi
SE(B:)

La prueba arroja un wvalor p que representa:

Pllz[>W]

El paquete R utiliza una versién alternativa de la prueba de Wald, la cual se

aproxima a una distribucion F o Ji-cuadrada (16)[Lumley, Thomas. regTermTest

http://cran.r-project.org/web /packages/survey /survey.pdf].
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Capitulo III

Aplicacion

En éste capitulo se realizara una aplicacién para los modelos estudiados, en es-

pecifico para el de regresion logistica multinomial.

El ejemplo consiste en segmentar una tabla que incluye informacién de 280 clien-
tes en un club deportivo, se busca hacer diferencia entre los clientes que han durado
mas de 1 ano, entre 6 y 12 y menos de 6 meses, para los cuales se realiza la siguiente

clasificacién:

= Cliente leal (2) 99 clientes.
» Cliente intermitente (1) 86 clientes.

» Cliente desertor (0) 99 clientes.

II1.1. Variables

La tabla incluye los siguientes datos:

s Numero de socio
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= Sexo

s BEdad

= Costo de inscripcion

s Mes

s Aflo

= Forma de pago

= Tipo de membresia

= Tipo de pago

= Monto de pago

En esta tabla se tiene un registro de socios y cada uno de sus pagos quedando
registrado unicamente el mes y el ano de la realizaciéon de éste.
Con base en esto se puede crear una tabla consolidada en la que se incluya como

elementos extra:

= Gasto mensual para cada tipo de pago

e Pagol. Monto de inscripcion

Pago2. Mensualidad

Pago3. Anualidad

Pago4. Recargos

Pagob. Reingreso

Pago6. Casillero
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e Pago7. Clases extras
= Duracion del dltimo ingreso en el club
= Tipo de cliente

Se presenta las correlaciones de las variables:

|_- 01 02 o1 BeEnEGE 01 02 01 B2
7 0

pego7 - 01 01 0 |01 0 04 01|02 01 0

pagce- 0 0 O 0164 O 064 © 0 O 0 0 01

Pt 01 01 01 01 0 0 01 0282 0 0 0 02

pagos- 01 0 02 5011 01 0 01 01 01 Tm Eaal

pae2- 103 0 01 02 '-9_1 01 02 0102 0 02 03 vame
pagoz- 01 04 0 n 03 0 03 el 01 02 | 0 01 01 .:M

Yar?

pegot - BP0 4 MR G N (2 03 01 01 01 01 01 02

0.0
idsexo - SO G g EREN 0.2 ¢ o ftodmll o o o 0 |89 lm.s
idmembresis_sgrupada - (COO8 0.2 02 03 01 0 01 01 02
idforms_page- 0.2 204 01 02 EEEEGA 01 0 01
=dad- 02 0 01 01

costo_insaripeion - (0.4

0 &
0 01 02| o lo4afo®™ ¢ o
32| o

Var1

Se puede observar que todas las variables presentan un grado de correlacion con
tipo de cliente de entre -20 y 20 % a excepcion de Pago6 y Sexo, la primera sera con-
servada a pesar de su correlacién por recomendaciéon de las personas que otorgaron la
informacion, mientras que la segunda sera eliminada, se intentara aplicar el modelo

de regresion multinomial para estos datos.
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I11.2. Comandos en R

Se utilizara esta férmula en R:

formula <- Tipo_de_cliente © 0 + costo_inscripcion + forma_pago +
membresia + edad + pagol + pago2 + pago3 +

pago4 + pagob5 + pago6 + pago7 + ult_duracion
Se utiliza una interseccién en cero pues un cliente que tiene duraciéon 0 nunca ha
estado en el club.
Se aplica el modelo:
test <- multinom(formula,data=BASE)

Ejecutando este comando en el paquete R se tiene como resultado los coeficientes
para cada una de las variables y para los valores 1 y 2 de tipo de cliente, esto debido
a que se tomo como base la categoria 0, para consultar los resultados con mayor

detalle se puede revisar el apéndice A en donde se encuentra el resultado completo.

El modelo que resulta es:

In (15:6(;-)) =01 xx1+ ...+ £12 % 112
logit(Prob(Cliente Desertor)) = 0,0001346  costo_inscripcion

—0,0004327 * idf orma_pago
—0,0678837 x itdmembresia_agrupada
—0,0180553 * edad
—0,0006617 * pagol
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—0,0005128 * pago?2
+0,0000545 * pago3
+0,0003451 * pago4
40,0006417 * pagod
—0,0015358 * pagob
—0,0001458 * pago7

40,1406310 * ult_dentro

Para la categoria 1:

Categoria 1 Coeficiente estimado | Error estandar | W P > |z|

costo_inscripcion 0.0001346 0.0000706 3.6357910 | 0.0569010
idforma_pago -0.0004327 0.0064794 0.0012526 | 0.9717800
idmembresia_agrupada | -0.0678837 0.0415259 0.0001086 | 0.9916900
edad -0.0180553 0.0111082 5.5233660 | 0.0190010
pagol -0.0006617 0.0001701 159314.70 | 0.0000002
pago?2 -0.0005128 0.0001949 1437383.00 | 0.0000002
pago3 0.0000545 0.0000182 980220.80 | 0.0000002
pagod 0.0003451 0.0002631 76486.41 0.0000002
pagob 0.0006417 0.0001687 15.37964 0.0000953
pagob -0.0015358 0.0009743 0.0177448 | 0.8940600
pago7 -0.0001458 0.0001949 6.9242130 | 0.0086641
ult_dentro 0.1406310 0.0274631 0.0005366 | 0.9815200
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Para la categoria 2:

Categoria 2 Coeficiente estimado | Error estandar | W P> |z
costo_inscripcion 0.0002293 0.0000878 3.6357910 | 0.0569010
idforma_pago -0.0261062 0.0084956 0.0012526 | 0.9717800
idmembresia_agrupada | -0.2337075 0.0231485 0.0001086 | 0.9916900
edad -0.0727727 0.0146938 5.5233660 | 0.0190010
pagol -0.0001298 0.0001150 159314.70 | 0.0000002
pago?2 -0.0006362 0.0002329 1437383.00 | 0.0000002
pago3 0.0000191 0.0000216 980220.80 | 0.0000002
pago4 0.0005732 0.0003555 76486.41 0.0000002
pagob -0.0005818 0.0003733 15.37964 0.0000953
pagob -0.0023575 0.0010040 0.0177448 | 0.8940600
pago’ -0.0002038 0.0002350 6.9242130 | 0.0086641
ult_dentro 0.4629434 0.0152635 0.0005366 | 0.9815200
Desviacion

Residual 278.3561
AIC 326.3561
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Al calcular la probabilidad utilizando los valores minimos, medios y maximos, se

obtienen las siguientes probabilidades:

Maximo | Promedio | Minimo

costo_inscripcion 20521.7 2718.17 0
idforma_pago 130 40 1
idmembresia_agrupada | 12 ) 1
edad 73 40.67857 12
pagol 19503 1151.027 0
pago2 6727.769 | 1232.641 0
pago3 78020.33 | 10868.36 0
pago4 7923 248.6322 0
pagod 11948 471.1738 0
pagob 2500 33.20749 0
pago7 11025.5 458.7153 0
ult_dentro 28 12.85 1
Probabilidad 1 0.93 0.25 0.29
Probabilidad 2 0.07 0.42 0.32
Probabilidad 3 0.00 0.33 0.39
Grupo 1 2 3

A continuacién se aplica la prueba de Wald para cada uno de los coeficientes:

apply(variables,1,function(x) regTermTest(test,x,method=c("Wald")))

En esta linea se esta utilizando la funcién apply para realizar el célculo de la
prueba de Wald para ver si se puede hacer una reduccién en las variabes del modelo,
el resultado completo puede consultarse en el apéndice B, cabe senalar que en esta
prueba las variables significativas son aquellas que reflejan un estadistico F' grande o
equivalentemente un p-value pequeno, en este caso se considera una significancia del

10 % lo cual significa que las variables con p-value menor a .1 seguirdn en el modelo.
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I11.3. Resultados

Los resultados que arroja la prueba senalan que la variable pago3 es la tnica
variable significativa del modelo, por lo que se debe volver a correr el modelo pero

unicamente utilizando esta variable:

formula <- Tipo_de_cliente = 0 + pago3

test <- multinom(formula,data=BASE)

Al aplicar la prueba de Wald, este modelo resulta significativo, sin embargo al

graficar los residuales la hipdtesis de normalidad parece no cumplirse.

Cliente Desertor

0a

O @m0 oo oom OO0 00 00 [0 (DITD D (OO O oo o o moo o oom
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04 06
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Todos los tipos de cliente
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Otro factor importante a tomar en cuenta es que el error se incrementa notable-

mente:
» Al considerar todas las variables disponibles para aplicar el modelo se tiene!:

e Error general: 22.5%

e Error cliente leal: 24.2 %

e Error cliente intermitente: 34.9 %
e Error cliente desertor: 10.1 %

= Mientras que al considerar inicamente las variables indicadas por el test de

Wald?:

e Error general: 64.6 %

IPara consultar la salida de R, consultar anexos
2Para consultar la salida de R, consultar anexos
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e Error cliente leal: 71.6 %
e Error cliente intermitente: 84.9 %

e Frror cliente desertor:27.3 %

Es por eso que se decide regresar al modelo original sin hacer reduccion de varia-

bles, conservando la normalidad en los residuales y con una mejora significativa en
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II1.4. Casos de sensibilidad

1.0

En esta seccién ser busca mostrar algunos ejemplos con los cuales sera un poco

mas claro cémo afectan las variables al calculo de probabilidades para la asignacién

de una categoria.

m Caso 1: De cliente desertor a cliente leal

El cliente presenta las siguientes variables:

BASE_mult [53,]

costo_inscripcion | idforma_pago | idmembresia_agrupada | edad | pagol pago2
10087 8 5 39 0 3636.727
pago4 pago5 pago6 pago7 | ult_dentro | churn

0 0 0 3621 9 0

Y presenta estas

probabilidades:
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predict(test, newdata = BASE_mult[53,],

"pI‘ObS")

0 1

2

0.5271638 | 0.2329826 | 0.2398536

Si hubiera pagado $3000 menos inscripcién podria haber permanecido dentro

durante mas tiempo como lo muestran las probabilidades:

predict(test,

newdata = BASE_mult[53,]+

c(0,0,0,0,0,-3000,0,0,0,0,0,0,0),

"probs")

0 1

2

0.1632287 | 0.3359769 | 0.5007943

s Caso 2: De cliente intermitente a cliente leal.

El cliente presenta las siguientes variables:

BASE_mult [68,]

costo_inscripcion | idforma_pago | idmembresia_agrupada | edad | pagol pago2
3991.3 3 11 28 0 1058.6
pago4 pago5 pago6 pago7 | ult_dentro | churn
169.75 0 0 43 9 1

Y presenta estas probabilidades:

48




0 1

2

0.2415433 | 0.505112

0.2533447

Si su costo de inscripcion hubiera sido més alto y le hubieran hecho descuento

del 100 % quizés habria pasado de ser un cliente intermitente a un cliente leal,

como lo muestran las probabilidades:

predict(test, newdata = BASE_mult[68,]+

c(10000,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),

"pI‘ObS")

0 1

2

0.0514786 | 0.413617

0.5349044

s Caso 3: De cliente leal a cliente desertor.

El cliente presenta las siguientes variables:

BASE_mult[212,]

costo_inscripcion | idforma_pago | idmembresia_agrupada | edad pagol pago2
4434.78 93 8 37 4828 0
pago4 pago5b pago6 pago7 ult_dentro | churn
163 0 0 1013.667 | 15 2

Y presenta estas probabilidades:
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0 1 2

0.2981741 | 0.1461521 | 0.5556738

Si este cliente hubiera decidido en un principio, no pagar anualidad y el equi-
valente pagarlo de forma mensual quizds habria salido del club rapidamente,

como lo muestran las probabilidades:

predict(test, newdata = BASE_mult[212,]+
c(0,0,0,0,0,20517,-20517,0,0,0,0,0,0),

"probs")

0 1 2

0.9999930 | 0.0000043 | 0.0000027
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Conclusiones

Los estudios de mercado son parte esencial en el desarrollo de cualquier empresa,
es por eso que emplear técnicas estadisticas en el andlisis de datos es un recurso de
gran utilidad ante la necesidad de un andlisis que busca explicar las diferencias entre
clientes para poder clasificarlos y enfocar la atencion de forma especifica en cada uno

de los grupos presentes en el estudio.

De manera particular, en éste analisis se puede observar que conociendo el perfil
de un cliente se puede asignar una probabilidad que permita conocer el probable
comportamiento que éste cliente presentard bajo las condiciones en las que ingresa
al club, otorgando con esto los elementos necesarios para poder desarrollar un plan
especifico y personalizado alrededor de ésta persona, permitiendo con eso maximizar

la probabilidad de conservar al cliente.
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Apéndice A

Salida del modelo con todas las

varibles

Call:

multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

Coefficients:
costo_inscripcion idforma_pago idmembresia_agrupada edad
1 0.0001346043 -0.0004326669 -0.06788366 -0.01805526
2 0.0002293220 -0.0261062006 -0.23370754 -0.07277272
pagol pago?2 pago3 pago4 pagob

1 -0.0006617088 -0.0005128125 5.450081e-05 0.0003451469 0.0006416549

2 -0.0001297922 -0.0006361752 1.907205e-05 0.0005731699 -0.0005817762
pago6 pago7 ult_dentro

1 -0.001535808 -0.0001458122 0.1406310

2 -0.002357505 -0.0002038179 0.4629434
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Std. Errors:

costo_inscripcion idforma_pago idmembresia_agrupada

1 7.059265e-05 0.006479404 0.04152591
2 8.779558e-05 0.008495555 0.02314850
pago2 pago3 pago4 pagob

1 0.0001949335 1.823651e-05 0.0002631337 0.0001687306

2 0.0002329376 2.162237e-05 0.0003555060 0.0003733385
pago7 ult_dentro

1 0.0001948827 0.02746308

2 0.0002350066 0.01526353

Residual Deviance: 278.3561

AIC: 326.3561
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edad pagol
0.01110815 0.0001700738
0.01469377 0.0001149654

pago6
0.0009743452

0.0010040090



Apéndice B

Test de Wald con todas las

variables

> apply(lista,l,function(x) regTermTest(test,x,method=c("Wald")))
[[1]1]
Wald test for costo_inscripcion

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F= 3.635791 on 1 and 816 df: p= 0.056901

[[2]]
Wald test for idforma_pago
in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F = 0.001252625 on 1 and 816 df: p= 0.97178

(311
Wald test for idmembresia_agrupada

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)
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F = 0.0001085598 on

[[4]1]
Wald test for edad
in multinom(formula

F = 5.523366 on 1

[[5]]
Wald test for pagol
in multinom(formula

F = 159314.7 on 1

[[6]]
Wald test for pago2
in multinom(formula

F = 1437383 on 1

[[71]
Wald test for pago3
in multinom(formula

F = 080220.8 on 1

[[8]]
Wald test for pago4
in multinom(formula

F = 76486.41 on 1

1 and 816 df:

= formula, data

and 816 df: p

= formula, data

and 816 df: p

= formula, data

and 816 df: p=

= formula, data

and 816 df: p

= formula, data

and 816 df: p=
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p= 0.99169

BASE_mult)

0.019001

BASE_mult)

< 2.22e-16

BASE_mult)

< 2.22e-16

BASE_mult)

< 2.22e-16

BASE_mult)

< 2.22e-16



[[9]1]

Wald test for pagob

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)
F= 15.37964 on 1 and 816 df: p= 9.5322e-05
[[10]]
Wald test for pago6

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F= 0.01774482 on 1 and 816 df: p= 0.89406

[[11]1]

Wald test for pago7

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)
F = 6.924213 on 1 and 816 df: p= 0.0086641
[[12]]
Wald test for ult_dentro

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F = 0.0005366054 on 1 and 816 df: p= 0.98152

Salen las variables forma_pago,membresia_agrupada,pago6 y ult_dentro

> apply(lista,l,function(x) regTermTest(test,x,method=c("Wald")))
[[1]1]
Wald test for costo_inscripcion

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)
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F= 5.376223 on 1 and 824 df: p= 0.020657

[[2]1]

Wald test for edad

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F = 0.0007677757 on 1 and 824 df: p= 0.9779

[[3]]
Wald test for pagol
in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F = 3138.57 on 1 and 824 df: p= < 2.22e-16

[[4]1]
Wald test for pago2
in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F= 272.9676 on 1 and 824 df: p= < 2.22e-16

[[5]1]

Wald test for pago3

in multinom(formula = formula, data BASE_mult)

F= 1782.498 on 1 and 824 df: p= < 2.22e-16

[[6]1]
Wald test for pago4
in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F= 0.7121015 on 1 and 824 df: p= 0.39899

57



[[711]

Wald test for pagob

in multinom(formula = formula, data BASE_mult)

F= 13.07875 on 1 and 824 df: p= 0.00031683

[[8]]

Wald test for pago7

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F= 1.526276 on 1 and 824 df: p= 0.21717

Salen las variables edad,pago/ y pago7

> apply(lista,l,function(x) regTermTest(test,x,method=c("Wald")))
[[1]1]

Wald test for costo_inscripcion

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)
F= 4.493179 on 1 and 830 df: p= 0.034327
[[2]1]
Wald test for pagol

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)
F= 1.164085 on 1 and 830 df: p= 0.28093
[[3]]
Wald test for pago2

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)
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F= 18.67314 on 1 and 830 df: p= 1.7396e-05

[[4]1]

Wald test for pago3

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)
F= 274.39 on 1 and 830 df: p= < 2.22e-16
[[5]1]
Wald test for pagob

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F= 15.20021 on 1 and 830 df: p= 0.0001045

Sale la variable pagol

> apply(lista,l,function(x) regTermTest(test,x,method=c("Wald")))
[[1]]
Wald test for costo_inscripcion

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F= 0.141034 on 1 and 832 df: p= 0.70735

[[2]1]

Wald test for pago2

BASE_mult)

in multinom(formula = formula, data

F = 0.330605 on 1 and 832 df: p= 0.56552

[[31]

Wald test for pago3
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in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F= 2526.144 on 1 and 832 df: p= < 2.22e-16

[[4]1]

Wald test for pagob

BASE_mult)

in multinom(formula = formula, data

F= 4.414151 on 1 and 832 df: p= 0.035942

Salen lan variablen costo_inscripcion y pago2

> apply(lista,l,function(x) regTermTest(test,x,method=c("Wald")))
[[1]1]
Wald test for pago3

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F= 14.28643 on 1 and 836 df: p= 0.00016815

[[2]]
Wald test for pagob
in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F = 0.3156144 on 1 and 836 df: p= 0.57441

Sale la variable pagod

> apply(lista,l,function(x) regTermTest(test,x,method=c("Wald")))
[[1]1]
Wald test for pago3

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F= 14.76365 on 1 and 838 df: p= 0.00013107
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Apéndice C

Calculo de error con todas las

variables

> sum(predict(test) !=BASE_mult$churn)/length(predict(test))

[1] 0.225

> sum(predict(test) [BASE_mult$churn==0] !=BASE_mult$churn [BASE_mult$churn==0])/
length(predict(test) [BASE_mult$churn==0])

[1] 0.2421053

> sum(predict(test) [BASE_mult$churn==1] !=BASE_mult$churn [BASE_mult$churn==1])/
length(predict(test) [BASE_mult$churn==1])

[1] 0.3488372

> sum(predict(test) [BASE_mult$churn==2] |=BASE_mult$churn [BASE_mult$churn==2])/
length(predict (test) [BASE_mult$churn==2])

[1] 0.1010101
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Apéndice D

Aplicaciéon con una variable

Call:

multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

Coefficients:
pago3
1 4.939461e-05

2 5.682568e-05

Std. Errors:
pago3
1 1.285531e-05

2 1.266420e-05

Residual Deviance: 582.9733

AIC: 586.9733
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Apéndice E

Test de Wald con una variable

> apply(lista,l,function(x) regTermTest(test,x,method=c("Wald")))
[[1]]
Wald test for pago3

in multinom(formula = formula, data = BASE_mult)

F= 14.76365 on 1 and 838 df: p= 0.00013107
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Apéndice F

Calculo de error con una variable

> sum(predict(test) !=BASE_mult$churn)/length(predict(test))

[1] 0.575

> sum(predict(test) [BASE_mult$churn==0] !=BASE_mult$churn [BASE_mult$churn==0])/
length(predict(test) [BASE_mult$churn==0])

[1] 0.7052632

> sum(predict(test) [BASE_mult$churn==1] |=BASE_mult$churn [BASE_mult$churn==1])/
length(predict (test) [BASE_mult$churn==1])

[1] 0.8604651

> sum(predict (test) [BASE_mult$churn==2] |=BASE_mult$churn [BASE_mult$churn==2])/
length(predict (test) [BASE_mult$churn==2])

[1] 0.3131313
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