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Resumen

La necesidad de enfocar los esfuerzos de mercadeo y mejorar las relaciones con los clientes
ha llevado a las empresas a trabajar en la caracterizacién de sus clientes, asi como, en la
identificacién de sus clientes mas valiosos. Sin embargo, ;Cudles son los clientes realmente
valiosos?, ;Cémo identificarlos? En este trabajo, a partir de la revisiéon de los conceptos de
Customer Lifetime Value (CLV) o valor econémico del cliente se identifica el modelo mas
adecuado para valorar y clasificar los clientes de una compania de la industria de las tele-
comunicaciones fijas y a partir de este se propone una herramienta de segmentacion que le
permitird a la compania identificar sus mejores clientes y maximizar los beneficios percibi-
dos de estos durante su ciclo de vida. Luego de evaluar diferentes modelos, el modelo que
mejor se ajusta a las caracteristicas de los clientes de la compania evaluada es el propuesto
por Hwang, Jung, y Suh (2004), a partir de este modelo se identifican ocho (8) segmentos y
se proponen estrategias de mercadeo especificas para cada segmento.

Palabras clave: Valor Econémico del Cliente, Segmentacion de Clientes, Ciclo de Vida del Cliente,

Valor del Cliente, Telecomunicaciones.

Clasificacion JEL: M31.



Abstract

The needs to focus the marketing efforts and improve the relationship with the customers
have led companies to work in customers’ characterization, as well as the most profitable
customers’ identification. Nevertheless, which are the really profitable customers? How to dis-
cover them? On this document, based on reviewing Customer Lifetime Value (CLV) concepts,
it is identified the best model to value and classify customers of the fixed telecommunications
industry. Based on this model, it is proposed a customer segmentation tool that will allow
the company to identify the best customers and maximize the benefits perceived from them
during their lifetime. After evaluate several models, the one that better fits to the studied
company customers is the model proposed by Hwang, Jung, y Suh (2004), from this model it
is identified eight segments and it is suggested specific marketing strategies for each segment.

Keywords: Customer Lifetime Value, Customer Segmentation, Customer Lifetime, Customer Va-

lue, Telecommunications.

JEL Classification: M31.
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Introduccion

El sector de las telecomunicaciones en Colombia ha tenido un crecimiento acelerado in-
fluenciado principalmente por factores como: la competitividad existente dado el niimero de
companias prestadoras del servicio, el rapido crecimiento del sector a nivel mundial, la rapida
evolucion tecnolégica que exige la entrada de nuevos productos y las politicas implementa-
das por el gobierno nacional y el ministerio de las telecomunicaciones (CRC, 2010; MINTIC,
2015). Lo anterior, ha llevado a las empresas del sector a implementar estrategias que les
permitan ser mas competitivas -desarrollando nuevos productos o mejorando la calidad de
productos y servicios ofrecidos- y a esforzarse cada dia mas para establecer relaciones renta-
bles y de largo plazo con sus clientes.

Buscando establecer relaciones rentables y de largo plazo con sus clientes las companias del
sector de las telecomunicaciones se han enfocado en la instalacién de una cultura organiza-
cional orientada al servicio y a la satisfaccién del cliente. Adicionalmente, en pro de mejorar
el nivel de satisfaccion de sus clientes y obtener una respuesta mas efectiva a las campanas de
mercadeo las companias han orientado sus esfuerzos a ofrecer un trato diferencial al cliente,
tanto en la atencion y tactica de contacto como en la aplicacién de campanas de fidelizacién
y/o retencion.

Para poder ofrecer un trato diferencial a los clientes las companias del sector ha implementa-
do estrategias de atencién y gestion de clientes acorde a cada uno de los diferentes perfiles de
clientes con los que cuentan en sus bases de datos. Estos perfiles los determinan segmentando
su base de clientes a partir de los productos contratados -cantidad y tipo de productos- y el
valor facturado. Con la implementacién de estrategias diferenciales por segmento las com-
panias buscan centrar sus esfuerzos en los clientes de mayor valor. Sin embargo, teniendo en
cuenta que en la segmentacion se utilizan variables transaccionales, los clientes identificados
como de alto valor generan proporcionalmente unos ingresos superiores a otros clientes, pero
esto no significa necesariamente que sean los clientes de mayor valor para la compania, ya
que dentro de la segmentacion no se evalia el costo en el que se incurre para conseguir y
mantener estos clientes o la etapa (ciclo de vida) en la cual se encuentran ni los beneficios
que estos pueden generar a futuro. Como consecuencia la empresa puede estar brindando
una mejor atencién y premiando a clientes que estan produciendo perdidas o que son menos
rentables.



Adicionalmente, para establecer relaciones rentables y de largo plazo con sus clientes las
companias deben pasar de darle importancia a las transacciones de los clientes, para preo-
cuparse por la administracion de las relaciones con sus clientes a través de métricas como
el indice de satisfaccién y el valor econémico del cliente (Rust, Lemon, y Zeithaml, 2004).
La gestion de estas relaciones implica la toma de decisiones coherentes en el tiempo, tales
como: determinar los clientes objetivo, establecer el nivel de recursos que deben asignarse a
la gestion de esos clientes e identificar los clientes que se deben desarrollar o fidelizar para
incrementar su rentabilidad (Kumar, Venkatesan, Bohling, y Beckmann, 2008).

Lo anterior sumado a los cambios competitivos en el entorno (mercado y tecnologia), evi-
dencia la necesidad de replantear la metodologia de segmentacion de clientes y utilizar una
metodologia que no solo tenga en cuenta el valor facturado o el tipo y la cantidad de pro-
ductos contratados por el cliente sino que también involucre la rentabilidad futura y el
comportamiento de compra del cliente, y permita a la compania establecer estrategias de
gestién enfocadas en los siguientes puntos: incrementar el nivel de satisfaccion de los clien-
tes, maximizar los beneficios que la compania recibe de sus clientes y maximizar la duracién
de la relacién del cliente con la compania (ciclo de vida del cliente). En otras palabras, la
herramienta de segmentacion de clientes debe estar enfocada en la generacion de relaciones
rentables y duraderas con los clientes.

El Valor Econéomico del Cliente o Customer Lifetime Value es una herramienta
de valoracion de clientes que le permite a las empresas enfocar adecuadamente los recursos
y actividades de mercadeo (Venkatesan y Kumar, 2004) para maximizar los beneficios que
estas reciben de sus clientes y la duracién de la relacién con estos (Kumar, 2006). Es por esto
que autores como Reinartz y Kumar (2003) y Rust, Lemon, y Zeithaml (2004) recomiendan
usar el valor econémico del cliente como métrica para segmentar la base de clientes y a
partir de esta segmentacion disenar programas de mercadeo que ayuden a generar relaciones
rentables y duraderas con los clientes.

De acuerdo con lo anterior, este trabajo estd orientado a implementar una herramienta de
segmentacion de clientes basada en la métrica del valor econémico del cliente y a partir
de esta plantear estrategias de mercadeo que le permitan a las companias del sector de las
telecomunicaciones' mantener y/o desarrollar los clientes que tengan un mayor potencial
econdmico.

El objetivo de este trabajo es plantear e implementar una estrategia para la segmentacion y
el desarrollo de los clientes basada en el valor que un cliente puede generar para la compania

'En este trabajo cuando se hace referencia a compaiias del sector de las telecomunicaciones, el alcance se
delimita a empresas que prestan alguno de los siguientes servicios: televisién (cable/satelital), internet fijo
o telefonia fija. No se consideran companias prestadoras del servicio de telefonia celular mévil.
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durante su ciclo de vida.

La primera parte de este trabajo esta delimitada a la obtencién de un marco tedrico acerca
del valor econémico que un cliente puede generar para la empresa durante su ciclo de vida
y la gestién de este valor. En la segunda parte, se define la metodologia mediante la cual
se preseleccionara, de los modelos existentes, los modelos de valorizacion de clientes mas
adecuados para utilizar en una compania del sector de las telecomunicaciones. En la tercera
parte, se aplican los modelos preseleccionados a la base de clientes de una compania del
sector, se comparan los resultados obtenidos, se selecciona el modelo que presenta los mejores
resultados, se realiza la segmentacion de los clientes de acuerdo a su valor econémico y se
plantean las estrategias de gestién para cada uno de los segmentos definidos. Finalmente, se
presentan las conclusiones y consecuencias practicas de este trabajo.



1. Marco Teoérico

La medicién del valor del cliente y su gestién esta bajo el paraguas de la orientacién al
mercado (Webb, Webster, y Krepapa, 2000), pero su enfoque va mucho mas alld puesto que
la orientacion al valor del cliente no solo busca establecer, fortalecer y desarrollar relaciones
a largo plazo con los clientes (Gronroos, 1989), sino que también intenta optimizar cada
uno de los aspectos que incrementan el valor del cliente y maximizan los beneficios de la
empresa (Kumar y Ramani, 2004; Rust, Ambler, Carpenter, Kumar, y Srivastava, 2004).
Adicionalmente, La capacidad para medir y administrar el valor del cliente puede conver-
tirse en una ventaja competitiva, no solo en términos de formular estrategias de mercadeo
mas efectivas en costos, sino también en planear estrategias apropiadas para responder a
las ofertas de la competencia y maximizar la duracion de la relacién del cliente con la com-
pania (Wang y Splegel, 1994).

El concepto de valor del cliente o Customer Value surgié en la década de los 90, es consi-
derado como uno de los factores mas importantes para determinar el éxito de una empre-
sa (Zeithaml, 1988) y se ha destacado como fuente de ventaja competitiva (Parasuraman,
1997; Woodruff, 1997). El valor del cliente también es reconocido como la base fundamental
de todas las actividades de mercadeo (Holbrook, 1996) y es apreciado como una herramienta
estratégica para atraer y retener a los clientes, asi como un indicador de las intenciones de
recompra (Martelo, Barroso, y Cepeda-Carrién, 2013).

La literatura existente muestra que el concepto valor de cliente se puede abordar desde dos
puntos de vista: del cliente, valor que percibe un cliente en su relacién con la empresa (valor
para el cliente); y de la empresa, valor que un cliente puede generar para la empresa durante
su ciclo de vida en la compania (valor econémico del cliente) (Payne y Holt, 2001; Berger y
cols., 2002; Woodall, 2003; Gupta y Lehmann, 2006), dado el alcance y objetivo del trabajo,
estd revision bibliografica se centra tinicamente en el punto de vista de la empresa.

Para profundizar en la medicién del valor econémico del cliente ! y su gestién, este capitulo
se estructura de la siguiente forma: primero, se presenta una revisiéon del concepto valor
economico del cliente; luego, se presenta una revision de los diferentes modelos desarrollados

'Durante el desarrollo de este trabajo se usara indistintamente los términos Valor econdmico del cliente,
Customer Lifetime Value o CLV para hacer referencia al valor que un cliente puede generar para la empresa
durante su ciclo de vida
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para determinar el valor econémico del cliente o valorizarlo; y finalmente, se abarca una
revision de las herramientas de gestion que se han desarrollado alrededor de este concepto.

1.1. Valor econémico del cliente

Aunque el concepto de mercadeo siempre ha tenido un punto de vista centrado en el cliente,
en las ultimas décadas se ha incrementado este enfoque tanto en la teoria como en la practica
del mercadeo. Por ejemplo, se ha disminuido el énfasis en transacciones de corto plazo y se
ha puesto foco en la generacion de relaciones de largo plazo con los clientes. El cambio en el
punto de vista centrado en el cliente también se ve reflejado en los conceptos y las métricas
que impulsan la gestion de mercadeo, incluyendo métricas tales como satisfaccion del cliente,
orientacién al mercado y el valor econémico del cliente (Rust, Lemon, y Zeithaml, 2004).

El término valor econémico del cliente customer lifetime value (Berger y Nasr, 1998) ha sido
de interés por varios anos para académicos y directores de mercadeo, este tema juega un
rol importante en la administracién de las relaciones con el cliente ya que es una medida
cuantitativa que relaciona los flujos de caja netos generados por este durante su relacién con
la compania. Su objetivo principal es determinar el nivel de importancia de cada cliente para
poderlo gestionar de manera diferenciada y eficiente (Hiziroglu y Sengul, 2012). Es decir, las
organizaciones pueden dirigir las campanas de mercadeo a los clientes adecuados en funcién
del valor que estos representan para la organizacion.

El concepto de valor econémico del cliente se abordé desde finales de la década de los 80
por autores como Jackson (1989), Kastiel (1987) y Dwyer (1989) y se encuentra involucrado
en dos corrientes de la literatura de mercadeo: modelos de mercadeo directo y modelos de
mercadeo de bases de datos longitudinales (Rust, Lemon, y Zeithaml, 2004). Sin embargo, es
en los ultimos anos donde el tema ha tenido mayor relevancia tanto en la academia como en
la practica. El creciente interés en el tema se debe principalmente a tres factores: primero,
hay una presion en el desarrollo de medidas que justifiquen la inversion en mercadeo, las
métricas tradicionales como la percepcion de marca, las ventas o participacion de mercado
ya no son suficientes para justificar la inversiéon en mercadeo; segundo, la importancia de
evaluar la rentabilidad de cada cliente para enfocar los esfuerzos de mercadeo y mejorar
las relaciones con los clientes; y tercero, los avances en las tecnologias de la informacién y
técnicas de modelacién de datos que permiten transformar los grandes voliimenes de datos
de las transacciones de los clientes en informacién ttil para la toma de decisiones (Gupta y
cols., 2006).

El valor econémico del cliente se ha convertido en una herramienta de gran importancia para
encontrar diferencias entre los clientes, identificar los clientes més rentables, personalizar los
servicios y comprender los rendimientos marginales de la ejecucion de los planes de merca-
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deo, esta medida surge como respuesta a la necesidad de tener un indicador para medir el
total de dinero que un cliente puede aportar a una compania y utilizar este indicador para
tomar decisiones de mercadeo, como por ejemplo, identificar los clientes que se deben retener,
los clientes que se deben dejar ir, los clientes que se deben atender de manera diferencial o
los clientes a los que se les debe vender nuevos productos (Kumar, Ramani, y Bohling, 2004).

Aunque el valor econémico del cliente es generalmente definido como el valor presente de los
beneficios que se pueden obtener del cliente durante el tiempo que dure su relacion con la
empresa/marca, no existe un consenso frente a la definicién del término, en la Tabla 1-1 se
recopilan algunas de las definiciones més relevantes.

A primera vista pareciera no existir diferencias en las definiciones relacionadas en la Tabla 1-
1. Sin embargo, es importante resaltar que existen diferencias y estas radican principalmente
en la forma como cada autor considera los beneficios y los costos. Por ejemplo, la definicién
de Dwyer (1989) considera tinicamente los beneficios esperados y costos e ignora el pasado
(e.j., el costo de adquisicién del cliente y los ingresos ya recibidos del cliente). La definicién
de Berger y Nasr (1998) considera costos, incluyendo los costos de adquisicién del cliente.
Mientras que la definicién de Kumar, Ramani, y Bohling (2004) se enfoca en los flujos de
caja generados por el cliente (incluyendo la historia), pero no considera costos de adquisicion.

A partir de las definiciones recopiladas en la Tabla 1-1 se evidencia que la mayoria de los
modelos desarrolladas para medir el valor econémico del cliente se centran en los flujos de
ingresos de un cliente o beneficios directos y no contemplan los beneficios indirectos obtenidos
de un cliente como el efecto del boca a boca, la disposiciéon de un cliente a recomendar los
productos de la compania, la disposicién para referir nuevos clientes o la innovacién de la
compainia en el desarrollo de los productos. Aunque, en la literatura se encuentran estudios
como los desarrollados por J. Lee, Lee, y Feick (2006), Marshall (2010), Samizadeh, Koosha,
Zangeneh, y Vatankhah (2015) y Zhang, Liang, y Wang (2016) que involucran estas variables,
en la practica su uso es muy limitado por la disponibilidad de la informacion.

1.2. Estimacion del valor econdmico del cliente

Existe una amplia difusién de métodos para estimar el valor de cliente usando indistintamente
los conceptos Customer Lifetime Value, Customer Equity o Customer Profitability (Hoekstra
y Huizingh, 1999; Hwang y cols., 2004; Pfeifer y cols., 2005), términos que son usados para
referirse a la capacidad de identificar y capitalizar las diferencias entre clientes. Sin embargo,
la expresion Customer Lifetime Value tiene en cuenta el valor del dinero en el tiempo y hace
referencia al valor presente de todos los flujos de caja generados durante la duracion de la
relacion con el cliente. Mientras que, el término Customer Profitabilily se refiere al calculo
aritmético de los ingresos menos los costos para un periodo de tiempo especifico (Pfeifer y
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Tabla 1-1.: Definiciones valor econémico del cliente. Fuente: Elaboraciéon propia con informacion de
Hoekstra y Huizingh (1999) y Hwang, Jung, y Suh (2004).

Autor

Ano

Definicion

Dwyer

Jackson

Pearson

Bitran y Mondschein

Berger y Nasr

Jain y Singh

Gupta y Lehmann

Kumar y cols.

Hwang y cols.

Pfeifer y cols.

Sublaban y Aranha

1989

1994

1994

1996

1998

2002

2003

2004

2004

2005

2009

El valor presente de los beneficios esperados (p.e. el margen bru-
to) menos los cargos (p.e. los costos directos de mantenimiento y
comunicacion).

El valor presente neto de los flujos futuros de las contribuciones
del cliente a los gastos generales y beneficios esperados.

El valor presente neto de los flujos de contribuciones a los bene-
ficios que resultan de las transacciones de los clientes menos los
costos de entrega de los productos, servicio al cliente y beneficios
prometidos.

El beneficio neto total descontado que un cliente genera durante
su vinculacién con la compania.

Excedente (beneficio neto) entre los ingresos obtenidos del cliente
y los costos de atraer, vender y atender al cliente durante el tiempo
que dure la relacién con la compania.

La ganancia o perdida neta que genera un cliente en sus tran-
sacciones con la empresa durante toda su permanencia con la
compania.

El valor presente de todos los beneficios futuros generados por un
cliente.

Suma de los flujos de caja - descontados usando el promedio pon-
derado del costo de capital - del cliente acumulados durante toda
la relacién con la compania.

Suma de los ingresos obtenidos por las transacciones de los clientes
durante su vida util después de descontar los costos totales de
atraer, vender y atender al cliente, teniendo en cuenta el valor del
dinero en el tiempo.

El valor presente de las entradas y salidas de dinero (no beneficios)
acumulados por la firma durante toda la relacién con el cliente.
El valor monetario estimado que un cliente puede traer a la em-
presa durante el tiempo que dure su relacion con la compaiia,
descontado al valor de hoy.

cols., 2005) y el término Customer Equity se refiere a la suma del valor econémico de todos

los clientes, tanto actuales como potenciales (Rust, Lemon, y Zeithaml, 2004).

Para poder realizar una correcta estimacién del valor econémico del cliente se deben res-

ponder algunas preguntas tales como: ;Cuantos clientes puede atraer la empresa dado un

determinado gasto de adquisiciéon?, ;Qué tan grande puede ser la venta inicial a un cliente?,
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., Qué tan probable es que un cliente adquiera productos o servicios adicionales de la com-
pania a través del tiempo?, ;Cémo cambia esta probabilidad con el gasto en promociones?,
. Cuando deja un cliente de comprar a la compania para siempre? y usar las respuestas co-
mo entradas del modelo (Berger y Nasr, 1998). A partir de la informacién disponible y del
ambito de negocio de cada empresa es posible tener la respuesta a una, varias o todas las
preguntas, lo anterior a llevado al desarrollo de diferentes modelos los cuales buscan estimar
lo mas exacto posible el C'LV dependiendo de la informacion disponible y el contexto al que
pertenece la compania (Singh y Jain, 2013).

El contexto hace referencia a la naturaleza de la relacion cliente - compania. Desde una
perspectiva de modelado, el contexto lo definen los datos disponibles para estimar el CLV |y
desde una perspectiva de gestion, el contexto lo definen los temas que se vuelven importantes
en la gestién de la rentabilidad del cliente (Fader, Hardie, y Lee, 2006). Algunos investiga-
dores han intentado dividir el contexto en categorias que son convenientemente adaptadas a
su proposito. Las tres clasificaciones mas comunes del contexto son:

» Perdidos para siempre y siempre compartidos: Jackson (1994) clasifica el contexto
de la compania en dos categorias: perdidos para siempre o lost-for-good, en la cual el
cliente tiene compras periddicas hasta su desercién y una vez se ha desvinculado de la
compania este no regresa; y, siempre compartidos o always-a-share, en la cual el cliente
puede tener varios proveedores por lo tanto su frecuencia de compra es intermitente. Singh
y Jain (2013) analizan las limitaciones de esta categorizacién y mencionan que desde el
punto de vista de la estimacion del CLV, cuando una empresa tiene datos sélo de las
interacciones con sus propios clientes, lo cual es una situaciéon muy comun, la utilidad
de esta clasificacién no es clara. Cuando se dispone de datos de multiples proveedores
que compiten por los mismos clientes, el contexto alway-a-share puede ser utilizado para
modelar y estimar el CLV.

= Socios y no socios: En la categoria de socios, los clientes tienen que unirse a la compania
como miembros antes de poder comprar los productos de la compania o hacer uso de sus
servicios. Los otros tipos de relacion entran en la categoria de no socios. En cuanto a la
estimacién del C'LV la principal diferencia es que en la primera categoria la compania
conoce cuando finaliza la relacion con el cliente lo que facilita la estimacién de los flujos
de caja futuros.

= Contractual y no contractual: Es la categorizaciéon mas popular en la literatura re-
lacionada con la estimacion del valor econémico del cliente. En un contexto contractual,
la relacién entre comprador y vendedor se rige por un contrato por lo tanto la empresa
conoce cuando se retira el cliente, Reinartz y Kumar (2000) precisan que en una relacién
de tipo contractual los ingresos esperados se pueden estimar con bastante precisién y da-
do un uso constante del servicio, se esperaria aumentar las ganancias obtenidas durante
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el ciclo de vida del cliente. En una relacion del contexto no contractual la empresa no
sabe cuando se va a retirar un cliente por lo tanto la relacion entre la expectativa vida
del cliente y el comportamiento de compra es incierto, adicionalmente, la empresa debe
asegurarse frecuentemente de que la relacién se mantiene viva porque los clientes suelen
dividir los gastos de la categoria entre varias empresas.

Singh y Jain (2013) establecen que la categorizacién de la naturaleza de la relacién cliente -
compania en contexto contractual y no contractual es las méas adecuadas para distinguir y
clasificar los diferentes modelos de estimacién del C'LV'.

1.2.1. Modelos para estimacion del CLV el contexto contractual

En este contexto, la empresa conoce el periodo de terminacion del contrato y mientras el
cliente se mantenga con la compania, esta también conoce el comportamiento de compras
del cliente (Singh y Jain, 2013). En este tipo de relacién se busca predecir principalmente la
probabilidad de que un cliente permanezca o termine la relaciéon con la compania. La duracién
de la relacion cliente - empresa esta estrechamente ligada al flujo de ingresos por parte del
cliente, por lo tanto la expectativa de vida del cliente esté relacionada con el C'LV de tal
manera que una mayor expectativa de vida se traduce en mayores C'LV para la empresa.

Modelo estructural basico

Este modelo fue propuesto por Berger y Nasr (1998). En general el modelo tiene tres compo-
nentes: el valor que el cliente aporta a través del tiempo, la duracién del servicio y un factor
de descuento. Cada componente puede ser calculado separadamente o mediante un modelo
combinado (Rosset, Neumann, Eick, y Vatnik, 2003).

El valor que el cliente aporta a través del tiempo o beneficios obtenidos, v(t) para t > 0
(donde t es el periodo de tiempo y ¢ = 0 representa el presente), puede ser estimado a partir
de la informacion actual, el conocimiento del negocio y herramientas analiticas. La duracion
del servicio, describe la probabilidad de que el cliente abandone la compania y usualmente
es representada por una funcién de superviviencia, s(t) para t > 0, la cual describe la pro-
babilidad de que el cliente se encuentre activo en el periodo t. El factor de descuento, d(t),
permite representar el valor actual de cada peso ganado en el futuro.

Dados los tres componentes anteriores y un horizonte de tiempo, 7', para el cual se quiere
realizar la estimacion, el C LV se puede expresar mediante la siguiente ecuacién:

CLV =Y v(t)s(t)d(t) (1-1)
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Cada uno de los componentes de la ecuacién 1-1 es una funcién que varia en el tiempo, la
industria en la cual que se vaya a evaluar el modelo y la informacién disponible. Por ejemplo,
Berger y Nasr (1998) proponen utilizar como funcién de beneficios obtenidos, v(t), el margen
de contribucién neto, el cual estd dado por el margen de contribucién bruto (GC)? menos los
costos de promocién (M)3, como funcién de superviviencia, s(t), la tasa de retencién anual
(r)* y como factor de descuento el costo de capital (d). Es decir: v(t) = (GC; — M), s(t) = rt
y d(t) = (1+d)~!. Por lo anterior, en el modelo propuesto por Berger y Nasr (1998) el CLV
estd dado por la siguiente expresion:

T (Gqc, — M)t
CLV = ; W (1-2)

Donkers, Verhoef, y Jong (2007) proveen varias alternativas para estimar los beneficios obte-
nidos de un cliente en un periodo determinado t, por ejemplo plantean que en una empresa
de multiservicios los beneficios se pueden calcular como: v(t) = ijl S; * Q; * M;. donde;
J = numero de servicios diferentes ofrecidos por la compania, S = 1 si el cliente adquirio
el servicio 7 y 0 si no, ) = es la cantidad adquirida del producto j por el cliente y M =
margen de contribuciéon promedio del servicio j.

El horizonte de tiempo (7) que se debe considerar para la estimacién del C' LV también varia
de acuerdo a la industria. Sin embargo, algunos autores han utilizado periodos de tiempo
arbitrarios entre 3 y 5 afios, p.e. Berger y Nasr (1998) y Rust, Lemon, y Zeithaml (2004),
mientras que otros han utilizado un horizonte de tiempo infinito, p.e. Gupta, Lehmann, y
Stuart (2004).

Este modelo tiene algunas limitaciones como: no incluye en su célculo los costos de adqui-
sicion de los clientes, evalia solamente las transacciones futuras e ignora las transacciones
pasadas de los clientes. Buscando solventar algunas de estés limitaciones, Gupta y cols.
(2006) proponen una variacién de este modelo en la cual incluyen explicitamente los costos
de adquisicién del cliente. En el modelo propuesto por Gupta y cols. (2006) el C' LV para un
cliente determinado esta dado por la siguiente ecuacion:

)

donde; p; = la facturacion o precio pagado por el cliente en el periodo t, ¢; = costos directos

T
(pr — ci)re
t=1

de atender al cliente en el periodo ¢, r, = probabilidad de que el cliente permanezca activo

2El margen de contribucién bruto es calculado como los ingresos menos los costos de ventas

3Costos de publicidad, beneficios, etc.

4La tasa de retencién anual es calculada como la proporcién de clientes actuales que se espera contintien con
los servicios de la compania en el siguiente ano y es constante para todos los periodos evaluados
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en el periodo t, y AC' = costos de adquisicién del cliente.

Los modelos anteriormente mencionadas realizan la estimacién del C'LV para un horizonte
de tiempo fijo para todos los clientes, Jain y Singh (2002) proponen utilizar para cada cliente
un horizonte de tiempo diferente y utilizar como funcién de los beneficios obtenidos de un
cliente (v(t)) los ingresos generados por el cliente (R) menos los costos totales de generar
el ingreso R (C) . Es decir, v(t) = R; — C;. En consecuencia, La formula para el modelo
propuesto por Jain y Singh (2002) es:

CLV = Z 1+ d (1-4)

En este caso, n = nimero de periodos de permanencia estimados para el cliente evaluado.
La expectativa de vida del cliente en la compania se puede estimar a través de modelos de
riesgo como el propuestos por Cox (1972), o Helsen y Schmittlein (1993).

Los modelos anteriores evalian el valor econémico del cliente a partir del valor potencial
del cliente y no tienen en cuenta la contribucién que ya ha realizado el cliente (Hwang y
cols., 2004). Por lo anterior, Hwang, Jung, y Suh (2004) proponen que para calcular el CLV
se deben tener en cuenta tres dimensiones: El valor actual o contribuciéon pasada, el valor
potencial o contribucién futura y la expectativa de vida del cliente. Teniendo en cuenta
la anteriores dimensiones el C'LV para un determinado cliente estd dado por la siguiente
ecuacion:

N;+E()

Ni—t, vr(t:) + B(t:)
CLV, = Z up(t) (L4 d)N " + Z A diN (1-5)
=N;+1
Valor Actual Valor Isgtencial

Donde, t; = periodo de tiempo evaluado, N; = periodos de tiempo o antigiiedad del cliente
i en la compaiia, d = tasa de descuento o costo de capital, F(i) = expectativa de vida
del cliente 4, v,(t;) = contribucién pasada del cliente i en el periodo ¢, v¢(t;) = contribucién
futura del cliente 7 en el periodo t y B(t;) = beneficios potenciales de cliente i en el periodo t.

Para Hwang, Jung, y Suh (2004) la contribucién futura del cliente, vs(t;), representa los
beneficios obtenidos del cliente por los productos o servicios contratados actualmente y los
beneficios potenciales, B(t;), representa los beneficios que se pueden obtener del cliente a
futuro por el uso o contratacién de productos adicionales. Por lo tanto, B(t;) = Z?’:Z Prob;;*
Profit;; donde; n = ntimero de productos adicionales que pueden ser adquiridos o usados
por el cliente, Prob;; = probabilidad de que el cliente compre o use el servicio j y Profit;; =
los beneficios que la compania puede obtener del cliente 7 por usar el producto j.
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Modelo de regresion

Los modelos de regresién buscan predecir el comportamiento futuro de un cliente a partir de
su comportamiento pasado o historia por lo que han sido utilizados para estimar el CLV. La
metodologia para el calculo del C'LV se deriva del modelos estructural basico, pero utilizan-
do un conjunto de variables predictoras con informacion del comportamiento histérico del
cliente relacionadas a través de una funcion de regresion para estimar la funcién de beneficios
esperados v(t).

Para Malthouse y Blattberg (2005) si se cuenta con conjunto de p variables o mediciones
del cliente i (z;) y se utiliza el margen de contribucién del cliente en el periodo de tiempo ¢
(¢i¢) como funcién de beneficios esperados, s(t). Entonces, dado que el CLV para el cliente i
estd dado por la expresion CLV = Zthl cit/(1+d)* para estimar el CLV basta con estimar
margen de contribucion, c¢;. Por lo tanto, el modelo propuesto por Malthouse y Blattberg
(2005) busca estimar ¢;; a partir de la siguiente expresion:

glew) = f(xi) + e (1-6)

Donde, e; es una variable aleatoria con media 0 y varianza constante o2, V(e;) = 0.

Malthouse y Blattberg (2005) usan diferentes transformaciones tanto de la variable depen-
diente, c¢;;, como de las variables independientes o predictoras para llegar a un resultado
consistente en cada uno de los t periodos estimados. Las variables o caracteristicas que re-
sultan mas relevantes para el ajuste de los modelos son: niimero de compras o transacciones,
el valor de la ultima compra y el valor total de las compras del cliente tanto a nivel general
como por producto.

1.2.2. Modelos para estimacién del CLV en el contexto no contractual

En este contexto, la compania no sabe si el cliente se ha retirado o tiene intenciones de
hacerlo. Los modelos relacionados en esta seccién se centran en estimar el comportamiento
de compra del cliente en el futuro a partir de la probabilidad de que un cliente se encuentre
activo en un determinado periodo de tiempo y el margen de contribucion. Para determinar
este ultimo valor es necesario estimar dos variables: el nimero de transacciones y el valor
por transaccion.

Modelo Pareto/NBD

El modelo Pareto/NBD fue desarrollado por Schmittlein, Morrison, y Colombo (1987). El
modelo usa el comportamiento historico de compra de un cliente para estimar si el cliente
se encuentra activo en un periodo de tiempo 7'y su comportamiento de compra futuro. Los
resultados del modelo han sido utilizados por Schmittlein y Peterson (1994) y Reinartz y
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Kumar (2000, 2003) para realizar el célculo del CLV y por Fader, Hardie, y Lee (2005b)
como base para proponer nuevos modelos para el calculo del CLV.

Cuando no se observa la desercién de un cliente, pero se tiene la informacién de la cantidad
de compras o transacciones (X) realizadas por el cliente en un intervalo de tiempo de obser-
vacién ((0,7]) y el nimero de periodos de tiempo transcurridos desde la tltima compra (¢,
0 <t <T) el modelo Pareto/NBD es una via para determinar la probabilidad de que un
cliente continue activo en la compania, P(Activo|X,t,T).

Adicionalmete, este modelo puede usarse para estimar algunas variables, tales como: el niime-
ro de clientes actualmente activos y como cambia este niimero con el tiempo; la expectativa
de vida de un cliente y el tiempo remanente en la compania; y, el nimero esperado de
compras de un cliente en un intervalo de tiempo futuro (Singh y Jain, 2013). Para poder
realizar las estimaciones anteriormente mencionadas, la construccion del modelo se basa en
los siguientes supuestos:

= Mientras un cliente se encuentre activo, las transacciones que este realice con la firma
se distribuyen aleatoriamente en el tiempo con una tasa especifica por cliente A. Por lo
tanto, el niumero de transacciones, X, realizadas por un cliente en un periodo de tiempo
de longitud T es una variable aleatoria que sigue un proceso Poisson.

» La tasa de transacciones A de cada cliente sigue una distribucion Gamma (I') con pardme-
tros 7, > 0. La media de la tasa de compras es E(\) = r/a y la varianza es r/as.

= Un cliente tiene una expectativa de vida no observada, 7, la cual es una variable aleatoria
exponencial y los clientes se retiran de la compania siguiendo un proceso aleatorio con
tasa de desercion pu.

» La tasa de desercion p de cada clientes sigue una distribucién Gamma con parametros
s,/ > 0. La media de la tasa de desercién es E(u) = s/ y la varianza s/fs.

= La tasa de compra, A, y la tasa de desercién, u, son variables aleatorias independientes.

La probabilidad de que un cliente se encuentre activo en un periodo de tiempo, P(r >
T|r,a,s,8,X,t,T), esta dada por tres (3) ecuaciones y se debe utilizar cada una de ellas de-
pendiendo de los siguientes escenarios: a > 8, a < f o a = 3. El detalle de estas ecuaciones
se puede ver en Schmittlein, Morrison, y Colombo (1987, p. 6) ecuaciones 11, 12 y 13.

El ntimero de transacciones, X*, realizadas por un cliente en una ventana de tiempo futuro
de duracién T*, dada la informacién (X, t,T) es:

P(X* = x*|r,a,s,ﬂ,X7t,T,T*) =
P(X*=a"r+z,a+T,s B+ T, T)P(r >T|r,a,s,B,X,t,T)
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El primer término de la ecuacién 1-7 al igual que la probabilidad de que un cliente se encuen-
tre activo en un tiempo 7', depende de la relacion entre los parametros a y 8. El detalle de
estas ecuaciones se puede ver en Schmittlein, Morrison, y Colombo (1987, p. 23) ecuaciones

A40, A43 v A45.

Schmittlein y Peterson (1994) para calcular el C LV, incluyen en el modelo la estimacién del
monto de compra (valor esperado por transaccién) y valoran los clientes a partir del valor
presente del monto acumulado por el cliente en las transacciones futuras. Para realizar la
estimacién del valor esperado por transaccién Schmittlein y Peterson (1994) incluyen en el
modelo los siguientes supuestos:

» El valor de compra por transaccién z; (i = 1,--- | z,) es una variable aleatoria normal con

2

media F(f) y varianza o7 .

= El valor promedio por transaccion, 0, varia a través de los clientes siguiendo una distribu-
2

a*

cién normal con media F(f) y varianza o

= El valor promedio por transaccién, 6, la tasa de compra, A, y la tasa de desercién, u, son
variables aleatorias independientes.

Partiendo de los anteriores supuestos el valor esperado por transaccién o compra, 6, para
un cliente con X transacciones en el intervalo de tiempo observado y zq,--- , 2, valores de
compra, esta dado por la siguiente ecuacion:

BO]z1, - 2) = (X—"z) 7+ (“—2> E(6) (1-8)

2 | 52 2 | 52
Xo2+ o2 Xo2+ o2

= X . .
Donde, Z = + >_;_, z = promedio por transaccién.

El valor acumulado en las transacciones futuras para un cliente con una comportamiento
histérico (X, ¢, T, Z) se calcula multiplicando el valor esperado por transaccién (ecuacién
1-8) por el nimero esperado de transacciones (ecuacién 1-7).

La cantidad de supuestos planteados en el modelo y la dificultad de los calculos necesarios
para la estimacién de los parametros plantean una gran dificultad al momento de implemen-
tar el modelo. Por lo anterior, Fader, Hardie, y Lee (2005a); Abe (2009); Fader, Hardie, y
Shang (2010) desarrollaron alternativas que permiten simplificar el proceso de estimacién de
los parametros.

Fader, Hardie, y Lee (2005a) proponen una alternativa denominada BG/NBD y demues-
tran que a través de esta metodologia la estimacién de los parametros es més sencilla y se
obtienen los mismos resultados. El modelo BG/N BD tiene algunos supuestos ligeramente
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diferentes sobre el comportamiento de compra del cliente lo cual facilita significativamente
su implementacién. A continuacién se relacionan los supuestos del modelo BG /N BD:

= Mientras un cliente se encuentre activo, las transacciones que este realice con la firma
siguen un proceso de distribucién Poisson con una tasa de transacciéon A. Por lo tanto, el
tiempo entre transacciones sigue una distribucion exponencial.

» La tasa de transacciones A de cada cliente sigue una distribucion Gamma (I') con pardme-
tros 7, > 0. La media de la tasa de compras es E(\) = r/a y la varianza es r/as.

= Un cliente se retira de la compania después de alguna compra con probabilidad p. Por
lo tanto, la desercion de los clientes a través de las transacciones sigue una distribucion
Geométrica (G).

» p sigue una distribucién Beta (B) con pardmetros a y b.

= La tasa de compra, A, y la probabilidad de desercion, p, son variables aleatorias indepen-
dientes.

Los dos primeros supuestos son iguales a los del modelo Pareto/N BD. Sin embargo, En el
tercer supuesto mientras que el modelo Pareto/N BD asume que el cliente se puede retirar
en cualquier momento, el modelo BG/N BD asume que el cliente se retira inmediatamente
después de una compra.

Para el caso en el cual se quiere estimar en una ventana de tiempo el niimero de periodos con
compras® en lugar del nimero de transacciones, Fader, Hardie, y Shang (2010) proponen una
variante del modelo Pareto/NBD denominada modelo Beta-Geometric / Beta - Bernoulli
(BG/BB). El modelo parte de los siguientes supuestos.

= Un cliente activo compra en cualquier oportunidad de transaccién con probabilidad p. Por
lo tanto, el nimero de transacciones® realizadas por un cliente activo en ¢ oportunidades
de transaccién sigue una distribucién binomial con parametros i, p.

= Un cliente activo se retira al inicio de cualquier oportunidad de transaccion con probabi-
lidad 6. Esto implica que la expectativa de vida de un cliente en la compania se puede
caracterizar con un distribucién geométrica.

= A través de los clientes, p sigue una distribucién Beta con parametro a, § y funcién de

probabilidad f(p|a, 5) = %, 0<p<1, a,f>0.

5En este caso no interesa cuantas transacciones o compras hizo el cliente en un determinado periodo de
tiempo, solo si compré (1) o no (0).

5En este modelo el ntiimero de transacciones representa el niimero de periodos u oportunidades de transaccién
en los cuales el cliente compré.
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= A través de los clientes, 6 sigue una distribucién Beta con parametro v, J y funcién de

probabilidad f(8|y,5) = % 0<0<1,~,46>0.

= La probabilidad de compra, p, y la probabilidad de retiro # varian independientemente a
través de los clientes.

A partir de los anteriores supuestos y la historia de compra de un cliente, notada por (x, t,,n)
(donde, z = nimero de transacciones en la ventana de tiempo observada, t,= oportunidad
de transaccion en la cual se observé la iltima compra y n = ntimero de oportunidades de
compra), el modelo permite estimar los siguientes pardmetros: la probabilidad de que el
cliente se encuentre activo en la oportunidad de transaccion n + 1; la probabilidad de que el
cliente realice x* transacciones en el intervalo (n, n+n*|; el niimero esperado de transacciones
en n* oportunidades de transaccién y el valor econémico residual del cliente” (CLV Residual
o RCVL por sus siglas en ingles).

Las ecuaciones para las tres primeras estimaciones se pueden ver en detalle en Fader, Hardie,
y Shang (2010, p. 1090) ecuaciones 11, 12 y 13 respectivamente, el CLV Residual esta dado
por la siguiente ecuacion:

E(RCLV) = E(MC/Transaccién) * DERT (1-9)

Donde, E(MC/Transaccion) = el valor esperado para el flujo de caja neto por transacciéon
y DERT = el valor presente neto de las transacciones futuras esperadas, el detalle de la
ecuacion que permite determinar el valor de DERT se puede consultar en Fader, Hardie, y
Shang (2010, p. 1091) ecuacién 14.

Modelo RFM

El modelo RFM es un modelo utilizado para puntuar y clasificar los clientes en cinco gru-
pos a partir de su comportamiento histérico con base en tres variables: reciente, antigiiedad
de la 1ltima compra o uso del producto; frecuencia, frecuencia de compra o uso del pro-
ducto; y, monto, monto promedio por compra o valor total de compra (Gupta y cols., 2006).

Aunque los modelos RF'M permiten estimar el comportamiento futuro de un cliente y son
relacionados con el CLV, Fader, Hardie, y Lee (2005b) relacionan algunas limitaciones que
tienen estos modelos para estimar adecuadamente el CLV de un cliente: primero, estos mo-
delos predicen el comportamiento del cliente solo para el siguiente periodo de tiempo, pero
para estimar el C'LV es necesario estimar el comportamiento para varios periodos; segundo,
las variables del modelo RF'M son indicadores imperfectos del verdadero comportamiento
de un cliente; y tercero, estos modelos ignoran que el comportamiento historico de un cliente

"Valor aportado por el cliente desde el periodo n + 1 hasta la terminacién de la relacién con la compaiiia.
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puede estar influenciado por las actividades de mercadeo realizadas por la compaiia.

Teniendo en cuenta que las variables del modelo RF'M recogen informacion importante sobre
las compras historicas del cliente la cual puede ser un buen estimador del comportamiento
de compras futuras del cliente, Fader, Hardie, y Lee (2005b) desarrollaron un modelo para
estimar el C'LV a partir de las variables utilizadas en el modelo RF M. En este modelo el
CLV de un cliente esta dado por la siguiente ecuacién:

CLV = Margen x E(M) x DET (1-10)

Donde, Margen = Margen de contribucién, F(M) = Ingreso promedio esperado por tran-
saccién (pardmetro Monto del modelo RFM) y DET = Valor presente del niimero estimado
de transacciones que realizara el cliente a futuro.

Si x es el nimero de transacciones realizadas por un cliente en un intervalo de tiempo
(0,T) (pardmetro Frecuencia del modelo RFM), t, (0 < t, < T) representa el tiempo
desde la tltima transaccion (pardmetro Reciente del modelo RFM) y E(Y (t)|X = z,t,,T)
corresponde al valor esperado de transacciones en un periodo futuro [T, T+ ¢] para un cliente
X con un comportamiento observado (X = z,t,,T) . Entonces, el valor de DET para un
cliente determinado esta dado por:

O B(BIX = 0,0, T) — B (L= DIX = 0,,,T)
DET = ; T ay

AT (r o+ 1)U(s, s50(64 1))

N C(r)(a+ T)+=+1L(r, «, s, )

(1-11)

En la primera parte de la ecuacion 1-11 el numerador corresponde al nimero de transaccio-
nes esperado en el periodo t y d = tasa de descuento. En la segunda parte; o, 5, r y s son
los parametros de la funcién Pareto/NBD, W(.) es la funcién hipergeométrica confluente de
segundo tipo (también conocida como funcién Tricomi) y L(.) corresponde a la funcién de
méxima verosimilitud de la funcién Pareto/NBD.

Por otra parte, Fader, Hardie, y Lee (2005b) plantean que para un cliente con x transacciones
y z; el valor de la transaccién i, el valor promedio por transaccién m, = ZZZle es un
estimador imperfecto de E(M) dado que el valor de cada transaccién varia aleatoriamente
alrededor de E(M). Por lo anterior, el valor esperado por transaccién - F(M) - dada una

cantidad x de transacciones y un valor promedio por transaccién m, esta dado por:

E(M|x,mm):< a1 ) R +( re )mx (1-12)

pr+qg—1) qg—1 pr+q—1
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La anterior ecuacién corresponde a un promedio ponderado de la media de la poblacién,
vp/(q — 1), y el valor promedio por transaccién observado, m,. p, ¢ y - son los pardmetros
de una distribucion gamma con parametro de forma px 4 ¢ y parametro de escala v + xm,.

Tanto los parametros «, 5, r y s del modelo para determinar el valor de DET, ecuacion 1-11,
como los pardmetros p, ¢ y v del modelo para encontrar el valor esperado por transacciéon
E(M), ecuacién 1-12, se deben estimar por el método de méxima verosimilitud.

Modelo jerarquico bayesiano

Borle, Singh, y Jain (2008) proponen un modelo para estimar el C'LV a partir de los be-
neficios esperados del cliente en cada una de sus compras y no por periodo de tiempo, esto
implica estimar el niimero de compras futuras, el monto esperado para cada compra, los pe-
riodos de tiempo en los que se va a realizar las compras, y luego si llevar estos montos a valor
presente para determinar el C'LV del cliente. Para determinar cada uno de los pardametros
necesarios Borle, Singh, y Jain (2008) utilizan las siguientes variables: tiempo entre com-
pras (T'IME), intervalo de tiempo transcurrido entre dos compras; el monto de la compra
(AMNT), valor de cada compra; y, la probabilidad de desercién (LIFE), probabilidad de
que el cliente se retire de la comparnia sin realizar la siguiente compra.

Borle, Singh, y Jain (2008) utilizan modelos de regresiéon para estimar los parametros que
permiten determinar el comportamiento futuro de cada una de las tres variables incluidas
en el modelo . A continuacién se describe cada uno de los modelos planteados.

Se asumen que el intervalo de tiempo entre la compra h — 1 y la compra h para un cliente
i, TIM E;,, sigue una distribucién binomial negativa (N BD) con parametros \;, (media de
la distribucién) y v (pardmetro de dispersiéon), TIM E;, ~ NBD(\y,v). Por lo tanto, la
funcion de probabilidad para la variable T'I M E;, esta dada por la siguiente ecuacion:

I(v+ TIME;,) v \" /[ A TP
P(TIME;,) = 1-13
( 2 T'(v)[(TIME;y, + 1) <v i )\ih> (v + Nin (1-13)
Donde, TIME;, = 0,1,2,---. El parametro \;;, se puede expresar de la siguiente forma:
log(Ain) = Ni + A + N log(lagTIM Eyy,) + MoGENDER,; (1-14)

Donde, A\, = A\oh+ Agh?® (pardmetro de tendencia cuadrdtica) permite modelar la estaciona-
lidad entre periodos de compra; lagT I M E;;, = intervalo de tiempo entre las compras h — 1
y h — 2, el pardmetro permite \;; medir el impacto del ultimo intervalo de compra sobre el
intervalo de compra actual; y, GENDER; = genero del cliente (hombre = 0; mujer = 1),
el parametro Ay permite medir si existe diferencia en la frecuencia de compra de hombres y
mujeres.
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Se asume que el monto de la compra del cliente 7 en la ocasién h, AM NT}y,, sigue una distribu-
cién log-normal. Entonces log AM NTy;, ~ Normal (i, 02), donde p y o2 son los pardmetros
(media y varianza, respectivamente) de la distribucién. Por consiguiente, el pardmetro g,
se puede expresar de la siguiente forma:

Win = i + i + pilog(lagAM NTy,) 4+ poGEN DER; (1-15)

Donde, up, = pah+psh* permite modelar una tendencia no lineal entre los montos de compra
a través de las ocasiones de compra y lagAM NT;;, = monto de la compra h— 1, el pardmetro
1;1 mide el impacto del monto de una ultima compra sobre el valor de la compra actual.

Para modelar la probabilidad de desercion, LIF E;;,, se asume que el cliente se retira de la
compania después de realizar la compra h — 1 sin llegar a realizar la compra h. Por lo tanto,
LIFFE;;, se puede estimar a través de un modelo de riesgo discreto a partir dela siguiente
ecuacion:

1
I+ exp(—om)

El parametro d;, se puede expresar de la siguiente forma:

LIFEy, = (1-16)

din = 0; + 0 + i log(lagTIM Ey) + 02 log(lagAMNT;,) + 63GENDER; (1-17)

Donde, 6, = d,h + 55h2 + dph® permite modelar la estacionalidad a través de las ocasiones
de compra, lagTIME;,, lagAMNT;, y GENDER; son los mismos parametros usados y
definidos en las ecuaciones 1-14 y 1-15.

Para determinar el valor econémico del cliente bajo este modelo se debe calcular el valor pre-
sente de los ingresos estimados para cada ocasiéon de compra futura, esta estimacion Borle,
Singh, y Jain (2008) la realizan a través de un proceso de simulacién bajo el método de
Cadenas de Markov Monte Carlo.

Siguiendo esta misma linea, Abe (2009) plantea una extensién del modelo
Pareto/N BD utilizando un modelo Jerarquico Bayesiano (HB, por sus siglas en ingles). Esta
extension mantiene los principales supuestos del modelo
Pareto/N BD, pero elimina el supuesto de independencia entre la tasa de compra y la tasa de
desercién, las cuales asume siguen un distribucion Lognormal multivariada. Adicionalmente,
incorpora caracteristicas del cliente (Edad y Genero) como coovariables. Al igual que en el
modelo de Borle, Singh, y Jain (2008), Abe (2009) realiza la estimacién de los parametros a
través de un proceso de Cadenas de Markov Monte Carlo.
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Modelo de migracion

Este modelo desarrollado por Dwyer (1989) parte del supuesto de que un cliente nunca
abandona la compania sino que durante la relacion comercial tiene periodos de actividad e
inactividad. En este caso, cada vez que el cliente se reactiva no se debe tratar como un cliente
nuevo sino como un cliente existente y utilizar su comportamiento de compra histérico para
determinar su comportamiento de compra futuro. En este modelo el valor econémico de los
clientes de la compania esta dado por la siguiente ecuaciéon:

7.1 i,i Oi—' P_. j,» 1— P .
CLV = Cy' |GC S Co + Liz1 2o Gy * P *.kaz( b+
(14 d)’
% Co 2int Z;ZI Cijx Prj* Hi:i(l — Pjik (1-18)
(1+d)05 (1+ d)i+05 ;
con P, =0

Donde, GC = margen de contribucién, M = costos de promocién, d = tasa de descuento o
costo de capital, C; = ntimero de clientes para el periodo i, 1 =1,2,3,--- ,n y Cy = nime-
ro de clientes al momento del calculo del CLV (base inicial). En este caso, se asume que
las ventas y los correspondientes costos de ventas tienen lugar una vez por ano, la primera
transaccion corresponde a la adquisicion del cliente y los costos de promocién se generan en
la mitad de cada periodo (Berger y Nasr, 1998).

En el modelo propuesto por Dwyer (1989) la estimacion se centra en determinar el nimero
de clientes por anos, con el fin de llevar el modelo a nivel de cliente (Venkatesan y Kumar,
2004) proponen calcular el C'LV de un cliente para un periodo de tiempo determinado a
partir de la frecuencia de compra, el margen de contribucién y los costos variables, en este
modelo el CLV para un cliente particular i estd dado por la siguiente ecuacion.

CM@ Ciml * Timl
CLV; =) ——2— Z 2o T (1-19)

Donde, C'M;,, = margen de contribucién estimado para la ocasién de compra y, d = tasa de
descuento o costo de capital, ¢;,,; = costo unitario de mercadeo para el cliente ¢ en el canal m
el ano [, x;,,; = numero de contactos realizados al cliente ¢ por el canal m en el ano [, freq; =
frecuencia de compra estimada para el cliente 7, n = ntimero de anos o periodos sobre los
cuales se quiere estimar el CLV y T; = nimero de compras estimadas para el cliente ¢ en la
ventana de tiempo de estimacion.

Para estimar la frecuencia de compra (Venkatesan y Kumar, 2004) utilizan un modelo genera-
lizado gamma, formulado como un modelo jerarquico Bayesiano concurrente y la estimacion



29 1. Marco Tedrico

de los parametros la realizan a través del método de Cadenas de Markov Monte Carlo, el
detalle para este modelo se puede consultar en (Venkatesan y Kumar, 2004, p. 113). La esti-
macién del margen de contribucién se realiza bajo un modelo de regresiéon como se muestra
en la siguiente ecuacion:

ACM; = By + B1CM—2) + B2Qit—1) + B3Sit—1) + Z Bil; + BaTii—1) + ex (1-20)
j

Donde, AC'M;; = diferencia en el margen de contribucién entre los periodos t — 1 y ¢ para
el cliente ¢, C'M;;—2) = margen de contribucién el el periodo ¢ — 2 para el cliente 4, Q;;—1) =
cantidad total de productos comprados por el cliente i en el periodo t — 1, Sj;—1) = nimero
de empleados en la empresa del cliente ¢, I; = indicador de la industria a la cual pertenece
la empresa del cliente 7, Tj;_;) = ntimero de contactos establecidos con el cliente ¢ en el
periodo t — 1 y e;; = término de error del modelo.

Teniendo en cuenta que el modelo de migracién se basa en el supuesto de que el cliente
tiene periodos de actividad e inactividad y que los dos modelos mencionados anteriormente
evaliuan el valor econémico del cliente solo a partir de la informacion de las transacciones
hechas por el cliente en la compania. Rust, Lemon, y Zeithaml (2004) proponen estimar el
valor del cliente utilizando la informacion de las transacciones realizadas por el cliente tanto
en la compania como en la competencia.

Este modelo considera el flujo de un competidor a otro el cual es similar al modelo propues-
to por Dwyer (1989), pero con la ventaja que se pueden modelar los efectos competitivos,

evaluando de forma mdas completa y exacta el valor econémico del cliente (Rust, Lemon, y
Zeithaml, 2004).

Bajo este modelo estimar el CLV requiere modelar la matriz de cambio® para cada clien-
te. Para modelar esta matriz Rust, Lemon, y Zeithaml (2004) usan la informacién de una
muestra o panel de clientes, combinada con la informaciéon de compra o intencién de compra
y a través de un modelo logit multinomial calculan la probabilidad (p;;x) de que un cliente
1 compre en la siguiente oportunidad en la compania k dado que en la iltima transaccién
compro en la compania j. Por lo tanto, cada cliente ¢ tiene una matriz de cambio de tamano
J x J donde J es el nimero de competidores.

El valor econémico de un cliente ¢ para la compania j, CLV;; estd dado por la siguiente
ecuacioén:

8La matriz de cambio modela la probabilidad de que un cliente cambie de una compaifia a otra en un
determinado periodo de tiempo. Esta matiz permite considerar que los clientes pueden repetidamente
retirarse y luego volver.
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CLV; = i Uijt'/rithii't (1-21)
i—o (1+d;)7

Donde, T;; = numero esperado de compras realizadas por el cliente ¢ en la compania j,
v = volumen de compra esperado para el cliente 7 en la compaiia j en la oportunidad de
compra t, m;;; = margen de contribuciéon esperado para el cliente ¢ en la compania j en la
oportunidad de compra t, B;;; = probabilidad de que el cliente ¢ compre en la compaiifa j
en la oportunidad de compra ¢, d; = tasa de descuento o costo de capital para la compania
J vy fi = tasa de compra promedio del cliente por unidad de tiempo (p.e. tres compras por
ano).

1.3. Gestion del valor econdmico del cliente

El célculo correcto del C'LV permite a la empresa clasificar a sus clientes con base a la con-
tribucién que estos realizan a la compania (Gupta y Lehmann, 2006). Sin embargo, para una
compania lo primordial no debe ser solo medir el valor econémico del cliente, el objetivo debe
ser establecer e implementar estrategias especificas para cada cliente buscando maximizar
los beneficios que la compania puede obtener del cliente e incrementar la duraciéon de su
ciclo de vida (Kumar, 2006). Por lo tanto, el CLV se convierte en una métrica que permite
distribuir y enfocar adecuadamente los recursos de mercadeo buscando mejorar de manera
proactiva las relaciones con los clientes (Venkatesan y Kumar, 2004).

Teniendo en cuenta el ciclo de vida de los clientes en la compania, en el cual la compania in-
vierte recursos para adquirir nuevos clientes, luego obtiene unos beneficios econémicos por el
uso de sus productos o servios por parte de estos clientes y después de un periodo de tiempo
los clientes abandonan la compania, Blattberg y Deighton (1996) sugieren que el crecimiento
de una compania depende del balance que se tenga entre los costos de adquisicién y reten-
cion. Por lo anterior, la adquisicion y retenciéon de clientes se convienten en los principales
componentes involucrados en la medicion del CLV y el proceso de maximizar el valor de
toda la base de clientes se puede impactar estategicamente gestionando adecuadamente el
valor econémico del cliente sobre su ciclo de vida (ver Figura 1-1) (Kumar y cols., 2004).

1.3.1. Variables que impactan el valor econémico del cliente

Para maximizar el valor econémico del cliente la empresa debe identificar las variables sobre
las cuales se debe actuar. Esto le permite disenar programas de venta cruzada apropiados,
implementar politicas de devolucion de productos adecuadas y ejecutar programas de fideli-
zacion proactivamente (Kumar y cols., 2004). Reinartz y Kumar (2003) muestran el impacto
que tiene sobre el C'LV el cambio en variables de compra como: el monto de compra, la
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Figura 1-1.: Gestién del valor econémico del cliente (CLV). Fuente: Kumar, Ramani, y Bohling (2004,
p. 62).

compra cruzada?, la compra focalizada, el tiempo promedio entre compras, el nimero de
productos devueltos y la frecuencia de envios.

En la Figura 1-2 se observa que: por cada categoria de productos adicional que compre el
cliente el CLV se incrementa un 5 %; clientes que tienen un periodo de compra moderado
pero estable tienen un C'LV més alto; y, clientes con méas devoluciones tienen un mayor C'LV,
sin embargo, si el nimero de devoluciones supera un determinado umbral los clientes pueden
perder la confianza en la compania y disminuir su frecuencia de compra convirtiendose en

clientes menos rentables (Kumar y cols., 2004).

Compra cruzada

>
|4

Valor de la compra

Compra focalizada
Frecuencia de envos

Valor Econmico del Cliente

Tiempo intercompras
Cantidad devoluciones

1 Nivel ptimo:
i Tiempo intercompras
i Cantidad devoluciones

>
|4

Variable

Figura 1-2.: Impacto de las variables de comportamiento de compra en el tiempo de rentabilidad del cliente.
Fuente: Adaptado de Kumar, Ramani, y Bohling (2004, p. 66).

9Numero de diferentes categorias de producto compradas por el cliente
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1.3.2. Segmentacién de clientes

La segmentacion de clientes es una herramienta fundamental para enfocar los esfuerzos de
mercadeo. Esta herramienta fue introducida en la década de los 50 generando un cambio del
mercadeo de masas hacia el mercadeo enfocado a grupos especificos de clientes (Lemon y
Mark, 2006). Hoy dia, se tiene acceso a gran cantidad de informacién acerca de los clientes,
incluyendo su comportamiento de compra, situacién sociodemografica e informacién colec-
tada a partir de estudios, por lo que dia a dia la segmentacion de clientes se convierte una
herramienta mas relevante ya que le permite a las companias utilizar estd informacion para
dividir los clientes en grupos homogéneos con caracteristicas similares (segmentos) y aplicar
una estrategia de mercadeo diferenciada, satisfaciendo de forma mas eficiente a cada grupo
de clientes.

La segmentacion de clientes busca mejorar la efectividad y eficiencia de diferentes estrategias
de mercadeo (por ejemplo, desarrollo de nuevos productos, posicionamiento, publicidad, pre-
cio, etc.) y decisiones técticas (adquisicion, fidelizacién y retencién de clientes, focalizacion
de recursos) por lo que no hay un modelo perfecto, un buen modelo de segmentacién es aquel
que: por una parte, proporciona una vision de los clientes actuales y potenciales y, por otra,
permite llegar adecuadamente al mercado objetivo y obtener una respuesta conveniente del
cliente (Lemon y Mark, 2006). Adicionalmente, para que una segmentacion se considere efi-
ciente Steenkamp y Hofstede (2002) precisan que los segmentos deben cumplir las siguientes
caracteristicas:

» Medibles: Se puede medir el tamano del segmento e identificar sus principales caracteristi-
cas, esto ultimo implica que los segmentos deben ser homogéneos, es decir, los clientes de
cada segmento deben tener caracteristicas similares.

= Sustanciales: Los segmentos deben ser lo suficientemente grandes y rentables para que
justifique la asignacion de recursos de mercadeo.

= Accesibles: Es posible llegar a los segmentos a través de campanas de mercadeo especifi-
cas.

= Diferenciables: Los segmentos segmentos se pueden distinguir conceptualmente, son he-
terogéneos entre ellos, y responden de manera diferente a los distintos elementos y cam-
panas de mercadeo.

= Accionables: Es posible definir estrategias de mercadeo diferenciales para cada segmento.

= Estables: Los clientes o caracteristicas de cada segmento no deben cambiar en el tiempo.
Es importante que los segmentos no cambien durante un tiempo que sea suficiente para
definir, implementar y evaluar las estrategias de mercadeo.
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Una segmentacion eficiente requiere métodos sofisticados para sacar el maximo provecho
a la informacién e identificar informacién verdaderamente relevante para dirigir las ofertas
adecuadas a los clientes adecuados y asi maximizar la taza de respuesta. Recientes investiga-
ciones y anélisis de costo beneficio, p.e. Berger y cols. (2002), sugieren que una segmentacion
basada en el valor econémico del cliente (CLV), la cual agrupa a los clientes de acuerdo a
su rentabilidad, puede ser més eficiente que otras metodologias. Hiziroglu y Sengul (2012)
muestran que se obtienen grupos mas homogéneos al segmentar los clientes por su valor
econémico que al segmentarlos por el puntaje dado por el modelo RFM (ver seccién 1.2.2,
pagina 17).

Tradicionalmente, los objetivos de una segmentacion se enfocan en identificar grupos de clien-
tes potenciales, por ejemplo, identificar el perfil de los clientes prospecto para el desarrollo
de un nuevo producto, identificar los clientes apropiados para una campana de mercadeo
especifica, clasificar los clientes en grupos de acuerdo con su respuesta potencial a una estra-
tegia de precio especifica, etc. Sin embargo, incorporar medidas de rentabilidad como el valor
econémico del cliente en la segmentacion cambia estos objetivos para centrarse en mejorar
la eficacia de los gastos de mercadeo (Venkatesan y Kumar, 2004).

El valor econémico y la rentabilidad de los clientes se han convertido en las nuevas bases
para la segmentacién de clientes ya que estos modelos proporcionan otra formar de entender
y dar prioridad a los clientes, evaluar la eficiencia y eficacia de los programas de mercadeo y
la asignacién de recursos de mercadeo a cada segmento (Lemon y Mark, 2006).

Los métodos de segmentacion de clientes usando el valor econémico del cliente pueden clasi-
ficarse en tres categorias: Segmentacién utilizando solamente la informacion del C'LV, seg-
mentacion a partir de las variables utilizadas para determinar el valor econémico del cliente
y segmentacién usando los valores del C'LV e informacién adicional del cliente (Kim, Jung,
Suh, y Hwang, 2006).

En el primer método la base de clientes se organiza en orden descendente por C'LV y se
dividide en percentiles, Kumar y Rajan (2009) proponen dividir la base en 10 grupos utili-
zando los deciles y luego estos se agrupan para crear tres segmentos como se evidencia en la
Figura 1-3.

El segundo método de segmentacion involucra las variables o factores considerados en la
medicién del CLV. Hwang, Jung, y Suh (2004) consideran tres factores para segmentar los
clientes: el valor actual, el valor potencial y la expectativa de vida del cliente. La Figura
1-4 esquematiza la segmentacion bajo este método.

En el tercer método, adicional al valor econémico del cliente se puede utilizar informacién
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Figura 1-3.: Segmentacion basada en los cuantiles del valor econémico del cliente. Fuente: Kumar y Rajan
(2009, p. 11).
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Figura 1-4.: Segmentacién basada en los factores del valor econémico del cliente. Fuente: Kim, Jung, Suh,
y Hwang (2006, p. 102).

sociodemografica del cliente e informacién histérica de las compras realizadas por el cliente.
Graficamente, al igual que en el caso anterior cada una de los factores que participan en la
segmentacién es representado por un eje (Kim y cols., 2006).

Diferentes segmentos pueden ser conformados dependiendo del método utilizado para seg-
mentar la base de clientes. Sin embargo, es relevante identificar particularmente dos grupos:
los clientes mas rentables que son los propensos a retener a través de programas de fideliza-
cion y retencién y, los clientes menos rentables que son aquellos que generan mas costos que
beneficios (Kim y cols., 2006).



28

1. Marco Tedrico

1.3.3. Estrategias para maximizar el valor econémico del cliente

Cuando la compania determina el valor econémico de cada cliente esta puede maximizar

su propio valor incrementado el ntimero, alcance y duracion de las relaciones con clientes

que aportan valor. Por lo tanto, una vez que se ha calculado el C'LV la compania debe

enfocarse en implementar estrategias que le permitan maximizar este valor (Kumar, 2006).

En la Tabla 1-2 se listan algunas de las estrategias de mercadeo que se pueden utilizar para

maximizar el valor economico del cliente, cada una de estas estrategias juega un rol tnico

en la optimizacion del valor para los accionistas, el valor del cliente y la rentabilidad.

Tabla 1-2.: Estrategias para maximizar el valor econémico del cliente. Fuente: Kumar (2006).

Estrategia

Objetivo

Seleccionando los mejores clientes
Haciendo rentables los clientes fieles

Asignando de manera 6ptima los re-
cursos

Entregando el producto adecuado al
cliente adecuado en el momento ade-
cuado

Balanceando los recursos de adquisi-
cién y retencién con la rentabilidad

Previniendo de la perdida de clientes
Incentivando el comportamiento de

compras multicanal
Maximizando el valor de la marca

Detectar y dirigirse a los clientes/distribuidores en fun-
cién de su valor potencial.

Asignacién eficiente de los recursos y un aumento de la
rentabilidad a partir de un enfoque de segmentacion.
Optimizar del gasto de mercadeo en cada uno de los
canales de comunicacién.

Optimizar los esfuerzos de mercadeo enviando mensajes
de promocién y venta de sus productos a los clientes que
son mas propensos a comprarlos.

Asignar adecuadamente el presupuesto de mercadeo y
maximizar la rentabilidad orientandose a mantener los
clientes mas rentables.

Identificar los clientes mas propensos a abandonar la
compania y el momento en el que lo van a hacer.
Migrar los clientes de bajo valor a canales de bajo costo
a partir de su comportamiento de compra.

Gestionar el valor de la marca y maximizar el valor
econémico del cliente maximiza el valor de la marca.

= Seleccionando los mejores clientes: Tradicionalmente las companias utilizan metodo-

logias como el modelo RF'M (ver seccién 1.2.2, pagina 17) para priorizar y seleccionar

clientes. Sin embargo, un andlisis empirico realizado por Reinartz y Kumar (2003) evi-

dencia que el enfoque basado en el C'LV es superior a otros metodos en la prediccion de

los ingresos y beneficios. Este estudio porporciona una justificacién solida para utilizar la

metrica del C'LV sobre otros metodos como una buena practica para seleccionar y priori-

zar los mejores clientes para dirigir adecuadamente las estrategias de mercadeo (Kumar y

Ramani, 2004). Para identificar los mejores clientes se debe segmentar la base de clientes

aplicando alguna de las metodologias presentadas en la seccion anterior.
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= Haciendo rentables los clientes fieles: Cuando la fidelizacion y rentabilidad son con-
sideradas simultaneamente se hace evidente que los clientes deben ser tratados de manera
diferente (Reinartz y Kumar, 2002). Reinartz y Kumar (2002) proponen segmentar los
clientes en cuatro grupos con base en la duracién de la relacién con el cliente y la ren-
tabilidad para la compania y asi enfocar las acciones de mercadeo, esta segmentacion se

ilustra en la Figura 1-5.

Mariposa

e Buena concordancia entre las ofertas de

la compania y las necesidades del cliente.

e Alto potencial de rentabilidad.

Verdaderos Amigos

e Buena concordancia entre las ofertas de
la compania y las necesidades del cliente.

e Alto potencial de rentabilidad.

Acciones: Acciones:
Alta
Rentabilidad e Buscar conseguir satisfaccin e Comunicarce consistentemente pero no
transaccional, no fidelidad actitudinal. muy a menudo.
e Ordenar las cuentas solo mientras esti e Construir fidelidad de actitud y
activas. conducta.
e El desafio clave es dejar de invertir muy e Deleitar a estos clientes para
pronto. promoverlos, defenderlos y retenerlos.
Desconocidos Percebes
e Baja concordancia entre las ofertas de la e Limitada concordancia entre las ofertas
compaiiia y las necesidades del cliente. de la compania y las necesidades del
) ) . cliente.
e Bajo potencial de rentabilidad.
. e Bajo potencial de rentabilidad.
Acciones:
Baja ] ) ) Acciones:
Rentabilidad e No hacer inversiones en estas relaciones.

e Obtener beneficios en cada transaccion.

e Medir el tamano y la participacién en la
cartera.

e Si la participacién de la cartera es baja,
focalizarse en venta cruzada e incremento
de las ventas.

e Si el tamafio de la cartera es pequeno,
estricto control de costes.

Clientes de
Corta Duracién

Clientes de
Larga Duracién

Figura 1-5.: Segmentacion de clientes para seleccionar estrategias de fidelizacién. Fuente: Reinartz y Kumar
(2002, p. 93).

» Asignando de manera 6ptima los recursos: Seleccionar el canal de comunicacion
adecuado e invertir el monto correcto permite aumentar la rentabilidad y el desempeno de
la compania (Kumar, 2006). Venkatesan y Kumar (2004) proponen un marco para selec-



30 1. Marco Tedrico

cionar las estrategias de mercadeo de manera 6ptima identificando el canal més apropiado
para comunicarse con cada cliente. Ademas, encontraron que la optimizacién de recursos
de mercadeo genera un incremento de los costos de contactar a los clientes en los siguientes
tres anos. Esto muestra que maximizar la rentabilidad y optimizar el uso de los recursos
de mercadeo no necesariamente significa disminuciéon del presupuesto de mercadeo sino
que los ingresos se deben incrementar més que los costos (Kumar, 2006).

= Entregando el producto adecuado al cliente adecuado en el momento adecuado:
Identificar a que clientes la compania debe ofrecer un producto y en que momento debe
hacerlo ayuda a mejorar los resultados de la venta cruzada, incrementar la rentabilidad!®
y disminuir los costos de mercadeo (Kumar, 2006).

= Balanceando los recursos de adquisiciéon y retenciéon con la rentabilidad: Invo-
lucra tres factores; probabilidad de adquisiciéon, duracién de la relacién y rentabilidad del
cliente. Busca identificar y adquirir clientes potencialmente rentables y retener los clien-
tes mas rentables para maximizar la rentabilidad optimizando los costos de adquicién y
retencién (Reinartz, Thomas, y Kumar, 2005). Blattberg y Deighton (1996) y (Reinartz y
cols., 2005) proponen metodologias para optimizar y balancear los costos de adquisicién
y retencion.

= Previniendo de la perdida de clientes: Identificar los clientes mas propensos a aban-
donar la compania conjuntamente con el valor potencial del cliente le permite a la com-
pania responder los siguientes interrogantes: ;Qué clientes se deben retener?, ;Cuando
se deben retener?, ;A través de que canal se deben retener? y ;Con qué oferta se deben
retener? (Kumar, 2006).

» Incentivando el comportamiento de compras multicanal: Kumar y Venkatesan
(2005) basados en el comportamiento de compra del cliente muestran que se obtienen
mejores beneficios de clientes que compran a través de diferentes canales que de aquellos
que compran a través de un solo canal y proponen que las interacciones con los clientes de
bajo valor se deben realizar por canales bajo costo. Kumar y Venkatesan (2005) muestran
que los compradores multicanal tienen una relacién mas fuerte con la compania porque
generan mayores contactos con la compania, realizan compras o uso de los productos
con mayor frecuencia, proveen mayores ingresos y la duracion de la relacién es de mayor
tiempo.

» Maximizando el valor de la marca: Kumar (2006) propone que para maximizar el
valor de la marca a través del C'LV se debe administrar el valor de la marca a nivel de
cada cliente (Valor de Marca Individual, IBV) y propone una serie de pasos, ilustrados en

0Kumar, Venkatesan, y Reinartz (2006) muestran que identificar que producto se le puede vender a que
cliente y en que momento ayuda a incrementar el ROI hasta en un 180 %.
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la Figura 1-6, para maximizar el C'LV y el valor de la marca a partir del valor de marca
individual.

7. Identificar clientes con un CLV Potencial Alto

6. Disenar Estrategias para Incrementar el CLV

5. Optimizar el IBV para Maximizar el CLV

4. Correlacionar el IBV con el CLV

3. Medir el Valor de Marca Individual (IBV')

2. Seleccionar Clientes

1. Medir el Valor Econémico del Cliene (CLV)

Figura 1-6.: Pasos para maximizar el valor econémico del cliente a partir del valor de marca individual.
Fuente: Kumar (2006, p. 30).

En el segundo paso, seleccionar clientes hace referencia a seleccionar la muestra de los
clientes a los cuales se les debe medir el valor de marca, Kumar (2006) propone dividir
la base de clientes en 10 grupos a partir de los deciles del CLV y tomar un 10% de
clientes de cada grupo. En el tercer paso, para medir el valor de marca se debe medir el
conocimiento de la marca, la imagen percibida de la marca, la confianza, apego emocional

hacia la marca, la lealtad hacia la marca, la promocién de la marca a otros y las compras
realizadas (Kumar, 2006).



2. Metodologia

El desarrollo de este trabajo se aborda desde un enfoque de mercadeo relacional con una
perspectiva de investigacion cuantitativa y sigue la estructura de investigacién propuesta
por Quivy y Campenhoudt (2006), la cual establece las siguientes etapas para el proceso
de investigacion: planteamiento de la pregunta inicial, exploraciéon de la problematica, de-
finicién de la problematica, estructuracién del modelo de analisis, definicion del campo de
observacion, analisis de la informacién y consecuencias practicas del trabajo o conclusiones.

En este capitulo se exponen los puntos: definicién de la problematica, estructuracién del
modelo de analisis y definiciéon del campo de observacién. Los putos uno y dos se plantearon
el la introduccion y el marco tedrico respectivamente, los puntos sexto y séptimo se expondran
en los capitulos 3 y 4 respectivamente.

2.1. Definicion de la problematica

Como se presento en los capitulos anteriores los antecedentes del problema de investigacion
se remiten al la necesidad que tienen las companias del sector de las telecomunicaciones de
implementar herramientas de valoracion, segmentacion y gestién de clientes que les permita
crear relaciones rentables y duraderas con los clientes, por lo que se propone implementar la
medicion del valor econémico de los clientes y a partir de esta métrica implementar estrategias
personalizadas que le permitan a las companias maximizar los beneficios obtenidos del cliente
y la duracién de la relacion con el cliente. Sin embargo, como se evidencié en el capitulo
anterior bajo el concepto de valor econémico del cliente se han desarrollado diferentes modelos
de medicién, esto implica que no se desarrollara una métrica nueva sino que se seleccionara,
de los modelos existentes, el mas adecuado para implementar en una compania del sector de
las telecomunicaciones.

2.2. Estructuracion del modelo de analisis

Para dar respuesta a los objetivos planteados en el trabajo se seguird la estructura de analisis
que se ilustra en la Figura 2-1.

= Clasificacion y seleccion de modelos: Dada la cantidad de modelos desarrollados bajo
el concepto de valor econémico del cliente se hace necesarios identificar las caracteristicas
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Aplicacién de los modelos Aplicacién del modelo NS
Clasificacién y se- p . b . Definicién de estrate-
> preseleccionados y se- seleccionado y seg- .
leccién de modelos . . - v gias de mercadeo
leccion del mejor modelo mentacién de los clientes

Figura 2-1.: Proceso para la implementacién de un modelo de segmentacién por valor econémico del cliente.
Fuente: Elaboracién propia.

del campo de aplicacion, para asi seleccionar solo un subconjunto de modelos que se adapte
a las las caracteristicas de los clientes de las empresas del sector de las telecomunicaciones.

Para identificar cuales modelos se pueden implementar se evaluara el contexto bajo el cual
se desarrollo el modelo, la disponibilidad de las variables utilizadas por el modelo y la
posibilidad de adaptacion a las companias del sector de las telecomunicaciones.

= Aplicacién de los modelos preseleccionadas y seleccién del mejor modelo: Una
vez identificados los posibles modelos que se pueden utilizar, se realizara su aplicacion a
una base de clientes de una compania del sector de telecomunicaciones de Colombia, se
compararan los resultados obtenidos para cada uno de los modelos y se seleccionara el
modelo que presente los mejores resultados. El modelo que presente los mejores resultados
serda aquel en el cual los valores estimados difieran los menos posible de los valores obser-
vados en una ventana de tiempo de un ano.

Es importante resaltar que algunas metodologias para calcular el valor econémico del
clientes incluyen dentro de sus factores variables como la expectativa de vida del cliente,
la probabilidad de compra de nuevos productos o la frecuencia de compras futuras, para
calcular el valor de cada uno de estos factores se utilizaran herramientas estadisticas
tales como: analisis regresion lineal o logistica, andlisis de supervivencia, redes neuronales,
arboles de decision o procesos estocasticos. Para la construccion de cada uno de los modelos
estadisticos necesarios se utilizara la siguiente metodologia:

Construccion de los Evaluacién y se-
modelos estadsticos leccién del modelo

Preparacién

Seleccion de variables
de los datos e

Figura 2-2.: Proceso para el desarrollo de un modelo estadistico. Fuente: Elaboracién propia.

e Preparaciéon de los datos: en esta fase se revisa la calidad de las variables con las
que se cuenta, la calidad de las variables se evalia en términos de informacién faltante
y valores atipicos. De ser necesario se debe realizar la imputacién de datos faltantes y
valore atipicos. Adicionalmente, se debe realizar la construccién de nuevas variables de
Ser necesario.
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e Seleccion de variables: En esta fase se analiza la correlacion de las variables dispo-
nibles con la variable a estimar y se dejan aquellas variables que estén relacionadas con
la variable de interés.

e Construccion de los modelos estadisticos: Para estimar una variable, dependien-
do de su naturaleza (Continua, Categodrica, etc.), se pueden utilizar diferentes técnicas
estadisticas. En esta fase; primero, se divide la base de datos en dos subconjuntos, uno
para construccion del modelo y otro para la evaluaciéon del modelo; luego, dependien-
do de las caracteristicas de las variables explicativas se aplican varias metodologias al
subconjunto de datos de construccion.

e Evaluacién y seleccién del modelo: Una vez definido el conjunto de modelos inicia-
les, se debe seleccionar el mas preciso. Para esto, se utilizan algunas métricas como el
criterio de Akaike (AIC), el criterio de informacién Bayesina (BIC), razén de maxima
verosimilitud (Log-likelihood) o el error absoluto relativo (Relative Absolute Error). El
modelo con un valor menor en estos criterios se considera el modelo con el mejor ajuste.
Una vez definido el modelo con el mejor ajuste, este se debe aplicar al subconjunto de
datos de evaluacién para evaluar la consistencia de los resultados en una base diferente.

» Aplicacién del modelo y segmentacién de los clientes: Una vez seleccionado el
modelo que mejor se ajusta al comportamiento de los clientes de las companias del sector
de las telecomunicaciones, se valorard la base de clientes con este modelo y se realizara
la segmentacién de los clientes aplicando alguno de las metodologias presentadas en el
capitulo anterior (Seccién 1.3.2).

= Definicion de estrategias de mercadeo: Tomando como referencia que los modelos
para valorizacion de clientes bajo la métrica de valor econémico del cliente integran en un
solo modelo todas las variables que influyen en el ciclo de vida del cliente, la definicion
de las estrategias se hace a partir del entendimiento del mercado del sector de las teleco-
municaciones -identificando tendencias y nuevas tecnologias que pueden influenciar en la
decision del cliente de ingresar y permanecer en la compania- y el analisis de los resulta-
dos de la segmentacion desde las siguientes perspectivas: rentabilidad actual del cliente,
rentabilidad esperada del cliente y expectativa de vida del cliente con la compania. Se
definiran estrategias que le permitan a las companias rentabilizar sus mejores clientes y
enfocar adecuadamente los recursos de mercadeo.

2.3. Definicion del campo de observacion

Como se ha mencionado anteriormente el alcance del trabajo esta delimitada por la aplicacion
de la métrica de valoracién de clientes a una base de clientes de una compania Colombiana
del sector de las telecomunicaciones. Para la construcciéon de los modelos se utilizara una
base denominada de construccién compuesta por el 70 % de las observaciones disponibles
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con informacion a corte de Diciembre de 2014, para evaluar el comportamiento del modelo,
este se aplicard al 30 % de observaciones restantes (base de evaluacién) y se contrastaran
los resultados con el comportamiento real de los clientes en el ano 2015. Finalmente, el
modelo seleccionado se aplicard al total de la base de clientes de la compania con informacién
actualizada a Diciembre de 2015. La Figura 2-3 bosqueja la distribucion de la informacién
para la construccion del modelo.

Muestra construccién Construccion del modelo Aplicacién del modelo
70% < 0
— —
< o
o N

o

»

Muestrag]g\;aluacion Tememmmma Evaluacién del modelo========- '

Figura 2-3.: Proceso para la construccion del modelo de valorizacion de clientes. Fuente: Elaboracién pro-
pia.



3. Valoracién de clientes bajo la métrica
de valor econdmico del cliente

En este capitulo se presenta los resultados obtenidos al implementar la métrica de valor
economico del cliente a la base de clientes de una compania colombiana del sector de las
telecomunicaciones siguiendo la metodologia descrita en el capitulo anterior.

3.1. Clasificacion y seleccidon de los modelos

Como se presenté en el marco teérico (Capitulo 1) existe una cantidad considerable de
modelos desarrollados para calcular el valor econémico del cliente, para identificar cuales
de esto se pueden aplicar al sector de las telecomunicaciones se debe clasificar el contexto
sobre el cual se va a aplicar el modelo, para esto se trabajara con la clasificacién propuesta
por Singh y Jain (2013) (Tabla 3-1) en la cual se categorizan los contextos de aplicacién
con base en el tipo de relacion existente entre el cliente y la compania, contractual o no
contractual, la modalidad de facturacion, fija o variable, y el tiempo entre compras o pagos,
fijo o variable.

Tabla 3-1.: Clasificacion de los contextos de aplicacién del valor econdémico del cliente. Fuente: Singh y Jain

(2013, p. 16).
Tipo de relacién
. No contractual ‘ Contractual
Tiempo entre compras - —
Tipo de facturacién
Fija Variable Fija Variable
A B C D
. Renta de peliculas Compra de comestibles | Plan de alimentacién | Tarjetas de crédito
Continuo ,
Estadia en hoteles Clubes de compra
Viajes aéreos
E F G H
Discreto Asistencia a eventos Donaciones de caridad | Suscripcién a revistas | Telefonfa celular
Medicamentos prescritos Péliza de seguros
Péliza de salud

En la Tabla 3-1 el tiempo de compras continuo hace referencia a que la compra puede
ocurrir en cualquier momento y el tiempo de compras discreto significa que la transaccién o
pago ocurre en momentos especificos.
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En Colombia la prestacién de los servicios de telecomunicaciones esta ligado a la firma de un
contrato a un ano con renovacion automatica entre la compania prestadora de los servicios
y cliente, en el contrato se establece que el servicio se deben pagar con una periodicidad
determinada por lo general mensual.

Por otra parte, con respecto a la facturacién, el cliente paga un valor fijo en cada periodo
de facturacion sin tener en cuenta si usa o no el producto. Productos que tradicionalmen-
te se facturaban por consumo como la telefonia fija local o de larga distancia hoy dia se
comercializan a través de planes de consumo algunas veces ilimitados que garantizan que
independientemente del uso el cliente siempre va a pagar por el servicio.

Dado lo anterior, el contexto de las companias proveedoras de servicios de telecomunicaciones
en Colombia se puede clasificar en la casilla G de la Tabla 3-1. La anterior implica que para
companias de este sector se deben trabajar modelo desarrollados para el ambito contractual
(Seccién 1.2.1). A continuacién se evaliian las variables en cada uno de los modelos el &mbito
contractual para valor su la posibilidad de uso de cada uno de los modelos.

Tabla 3-2.: Vabiables utilizadas en los modelos de estimacién del valor econémico del cliente. Fuente: Ela-
boracién propia.

Modelo Variables Disponibilidad
Ingresos Si
Costos variables Si
Berger y Nasr (1998) Costos de promocion No
Tasa de retenciéon anual Si
Ingresos Si
Jain y Singh (2002) Costos de atencion Si
Expectativa de vida del cliente Si
Ingresos Si
Costos de atencion Si
Hwang, Jung, y Suh (2004) | Antigiiedad del cliente Si
Expectativa de vida del cliente Si
Probabilidad de compra de nuevos productos Si
Ingresos Si
Costos de atencion Si
Gupta y cols. (2006) Costos de adquisicién No
Probabilidad de desercién Si

Se descartan modelos construidos bajo la metodologia de regresién como el propuesto por
Malthouse y Blattberg (2005) porque su contexto de aplicacion esté enfocado a sectores con
una facturacién variable dado que de las variables utilizados en el modelo sobresalen varia-
bles relacionadas con el volumen de compra y la facturacion, las cuales en este sector son
constantes.
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Aunque los cuatro modelos referenciados en la Tabla 3-2 pueden aplicarse al contexto
del sector de la telecomunicaciones en Colombia, los modelos propuesto por Berger y Nasr
(1998) v Gupta y cols. (2006) requieren variables como los costos de promocién y costo
de adquisicién por cliente, informacién con la cual no se cuenta dentro de la informacién
disponible para el anélisis. Esto implica que los modelos propuestos por Jain y Singh (2002)
y Hwang, Jung, y Suh (2004), dados por las ecuaciones 1-4 y 1-5 respectivamente, son los
modelos preseleccionados para implementar.

3.2. Aplicacién de los modelos preseleccionados y
seleccion del mejor modelo

A continuacién se detalla cada una de las etapas llevadas a cabo para la aplicacion de los
modelos preseleccionados y la seleccién del modelo final.

3.2.1. Descripcidon de la informacién utilizada

Para evaluar los dos modelo preseleccionados se utilizé las siguientes fuentes de informacion:
informacion financiera de la compania e informacién interna del cliente, demografica, compra
- uso de los productos y contactos con la compania. Las dos fuentes de informacién fueron
obtenidas directamente de la compania.

» Informacion interna del cliente: Esta informacion consta de tres tipos de informacion.
Informacion demografica del cliente, en la cual se cuenta con informacion del genero, nivel
socio-econémico, ciudad de residencia; informacién del contrato, donde se tiene informa-
cién de los productos contratados, la fecha de compra, el valor de facturacién de cada uno
de los productos, informacion de pagos, descuentos o beneficios econémicos aplicados; e
informacion de uso de los productos, dentro de este grupo de informacion se cuenta con
variables relacionadas con la utilizacion mes a mes de cada uno de los productos.

= Informacién de contactos: dentro de este grupo de informacién se cuenta con el detalle
de los contactos que se ha tenido con el cliente e incluye llamadas o visitas de los clientes a
los centros de servicio y comunicaciones (llamadas, correos electrénicos o fisicos) generadas
por la compania hacia el ciente. Los contactos del cliente son clasificados en categorias
como peticiones, quejas o reclamos entre otras.

En la base entregada por la compania se cuenta con informacién de clientes vinculados a
partir del ano 2010 hasta el ano 2015 e informacién financiera para los mismos periodos.
Los primeros cinco (5) anos (2010 - 2014) se utilizaran para la construccién de las variables
necesarias para el célculo del valor econémico del cliente con los modelos seleccionados, el
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ultimo periodo (2015) se utilizard para contrastar los resultados dados por los modelos y el
comportamiento real del cliente.

3.2.2. Calculo de variables necesarias para la estimacion del valor
economico del cliente

Como se relaciond en la Tabla 3-2 para evaluar los modelos seleccionados se debe contar
con las siguientes variables: Ingresos, costos de atencion, antigiiedad del cliente, expectativa
de vida del cliente, probabilidad de compra de nuevos productos y la tasa de descuento para
llevar a valor presente los beneficios generados por el cliente. A continuacién se detalla el
proceso para la estimaciéon de cada variable.

Ingresos

En Colombia, el sector de las telecomunicaciones los clientes pagan un valor constante en
cada periodo de facturacion, los productos sobre los cuales se realiza una facturacién varia-
ble son muy especificos y tienen una participacion muy baja, por lo anterior en cada uno
de los periodos para los cuales se va a estimar el valor econémico del clientes se utilizara el
mismo valor de ingresos, este valor corresponde al promedio facturado por cada cliente en
los 1dltimos tres (3) meses.

Aunque el valor facturado o ingresos es fijo, se utiliza el promedio de los 1ltimos tres meses
para suavizar posibles movimientos atipicos del mes de inicio de la medicién e incluir de
alguna forma el valor pagado por el cliente por el uso de productos con facturacion variable.
Las variaciones mencionadas se presentan principalmente por ajustes o prorrateos.

Costos de atencion

Dentro de la informacién con la que se cuenta no se tienen los costos de atencién para cada
uno de los clientes, en su remplazo se utiliza el costo promedio de atenciéon por cliente,
este valor se deja fijo durante todo el periodo de analisis. A continuacién se describe el
procedimiento para calcular el costo promedio de atenciéon por cliente.

= De la informacion financiera de la compania se toma el costo de atencién y comunicacién
con clientes, esta informacion se tiene mes a mes.

» De la informacién de contactos se calcula para cada mes el total de contactos (contactos
desde cliente hacia la compania més contactos desde la compania hacia el cliente) por
cliente.

= Se divide el valor del costo de atencién y comunicacién del mes entre el nimero total de
contactos del mes.
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= Para cada cliente que tuvo contactos en el mes se multiplica el resultado del paso anterior
por el nimero de contactos, este valor corresponde al costo de atencién del cliente.

» Para los clientes que no tuvieron contactos el mes el costo de atencién es cero (0).

» El costo promedio de atencion por cliente equivale al promedio de los tltimos seis (6)
meses del costo de atencién mensual, en el caso donde el cliente lleve menos de seis (6) el
promedio se calcula sobre la antigiiedad del cliente.

Para calcular el costo de atencién se toma una ventana de tiempo de seis (6) meses para
prevenir que clientes sin contactos resientes se queden sin un costo de atencién asignado, lo
que generaria una sobre-estimacion el valor econémico del cliente.

Antiguedad del cliente

La antigiiedad del cliente se calcula como la diferencia en meses desde la fecha vinculacién del
cliente con la compania hasta el momento o periodo en el cual se va a realizar la medicién. En
la Figura 3-1 se muestra la distribucion de los clientes por antigiiedad donde se evidencia
que el 50% de los clientes de la base tienen una antigiiedad menor a 18 meses y que la
antigiedad maxima es de 60 meses.
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Figura 3-1.: Distribucién clientes por antigiiedad. Fuente: Elaboracién propia.

En la Figura 3-1 la edad maxima corresponde a 60 meses porque como se menciond en la
descripcion de la informacién para la construccion del modelo que permita estimar el valor
econdmico del cliente se utilizara clientes vinculados a la compania entre 2010 y 2014 (5
anos).

Expectativa de vida del cliente

La expectativa de vida de un cliente se estima utilizando un modelo estadistico de super-
vivencia, en la estimacién del tiempo transcurrido hasta la ocurrencia de un evento esta
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metodologia genera estimaciones mas fiables que métodos tradicionales tales como el mo-
delo de regresion y el modelo probit (Helsen y Schmittlein, 1993; Bauera y Agarwal, 2014),
esta metodologia busca a partir de la antigiiedad del cliente y un conjunto de covariables
(informacién demografica, comportamiento de compra y uso de los productos) determinar la
duracion de la relacion cliente - compania. El procedimiento para el ajuste de este modelo y
los resultados se detallan en el Anexo A. En los resultados se evidencia que la expectativa
de vida de un cliente es de 47 meses y que por lo menos el 10 % de los clientes tiene una alta
probabilidad de cancelar en los siguientes 12 meses.

Probabilidad de compra de nuevos productos

En el contexto de las telecomunicaciones la probabilidad de compra de nuevos productos
equivale a la probabilidad que tiene un cliente de contratar un servicio adicional, no con-
tratado inicialmente, esta probabilidad se estima por separado para cada uno de los seis
(6) productos/servicios ofrecidos por la compania. Para la estimacién de cada probabilidad
se utilizaron metodologias estadisticas tales como modelos de regresion logistica, arboles de
decisién y redes neuronales, finalmente se seleccionaron las estimaciones generadas por los
modelos de regresién logistica ya que estos modelos se ajustan mejor a los datos, el ajuste de
cada modelo se evalué con las siguientes métricas: criterio de Akaike (AIC), criterio bayesiano
de Schwarz (SBC) y la razén de maxima verosimilitud (2 Log Likelihood). El modelo con un
valor menor en estas pruebas se considera el modelo con el mejor ajuste, en la Tabla 3-3 se
presentan los resultados de estas pruebas para cada una de las metodologias evaluadas.

Tabla 3-3.: Comparacién del ajuste de los modelos estadisticos construidos para la esimacién de la proba-
bilidad de compra de nuevos productos. Fuente: Elaboracién propia.

Metodologia Prueba Producto 1 | Producto 2 | Producto 3 | Producto 4 | Producto 5 | Producto 6
Regresion AIC 69,608 150,627 337,511 370,752 416,101 363,771
Logistica SBC 69,696 150,710 337,630 370,844 416,193 363,922

2 Log Likelihood 69,587 150,608 337,487 370,735 416,084 363,743

Redes AIC 70,664 151,818 337,935 372,120 416,790 363,773
Neuronales SBC 70,749 151,901 338,054 372,282 416,964 363,935
2 Log Likelihood 70,644 151,800 337,913 372,090 416,758 363,743

Atboles de | AIC 70,664 151,818 341,242 372,119 416,412 364,775
decision SBC 70,756 151,920 341,307 372,292 416,423 364,948
2 Log Likelihood 70,642 151,797 341,229 372,088 416,410 364,804

El procedimiento y los resultados para la construccion de los modelos finales se detallan en
el Anexo B.

Tasa de descuento

En la literatura consultada se utiliza una tasa de descuento anual que varia entre el 10 %
y el 15%, por ejemplo Donkers, Verhoef, y Jong (2007) utilizan una tasa de descuento del
10 %, Gupta y Lehmann (2006) utilizan una tasa de descuento del 12% y Kumar, Venka-
tesan, Bohling, y Beckmann (2008) utilizan una tasa del 15%. Sin embargo, ninguno de
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los autores expone los criterios utilizados para definir la tasa descuento. Buscando relacio-
nar el valor econémico del cliente con el valor de la firma Kumar y Rajan (2009) proponen
utilizar como tasa de descuento el promedio ponderado del costo de capital (WACC).

En este caso, para la valoracion de los modelos se utiliza como tasa de descuento el promedio
ponderado del costo de capital, indicador que fue suministrado directamente por la compaiia.

3.2.3. Seleccion del modelo de estimacion del valor econdmico del
cliente

Para identificar que modelo se ajusta mejor a la informacién de los clientes; primero, se
aplican los modelos preseleccionados, Jain y Singh (2002) y Hwang, Jung, y Suh (2004), a la
base de clientes y se estima el valor econémico para cada cliente en una ventana de tiempo de
12 meses, segundo, se calcula el valor real aportado a la compania por cada cliente en la misma
ventana de tiempo y finalmente, se contrastan los resultados estimados y los reales mediante
los criterios: raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error absoluto medio (MAE). Para
facilidad de interpretaciéon las dos medidas se dividen por el C'LV promedio y se multiplican
por 100, lo que muestra en porcentaje que tan desviada se encuentra la estimaciéon con
respecto al promedio. Adicionalmente, se evaliua la tasa de clasificacion correcta de cada
modelo, para esto a partir valor econémico real se divide la base en cuatro grupos iguales
(cuartiles), se realiza el mismo ejercicio con los valores estimados y se contrastan los dos
resultados, si el cliente queda clasificado en el mismo grupo indica que el modelo lo clasifica
adecuadamente.

Tabla 3-4.: Comparacion de los resultados de la esimacién del valor econdémico del cliente. Fuente: Elabo-
racion propia.

Prueba Grupo | Modelo Jain y Singh (2002) | Modelo Hwang, Jung, y Suh (2004)
Total 34,75 32,60

Q4 29,01 26,58

RMSE (%) Q3 33,20 30,97
Q2 31,63 31,05

Q1 48,63 48,83

Total 19.91 18,42

Q4 17,80 16,12

MAE (%) Q3 91,63 19,40
Q2 19,88 19,28

Q1 24,75 24,51

Total 67.74 70,93

T de Q4 77,52 79,06
Clasificacién (%) Q3 56,94 60,92
Q2 60,27 64,37

Q1 76,35 79,45

En la Tabla 3-4 se muestran los resultados de las pruebas mencionadas anteriormente, de
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estos resultados se puede concluir que a nivel general el modelo propuesto por Hwang, Jung,
y Suh (2004) se ajusta mejor a los datos ya que tiene un RMSE y un M AE menor, esto
muestra que los valores estimados estdn mas cerca del valor real. Por otra parte, este modelo
también tiene una tasa de clasificacion mayor tanto a nivel general como en los clientes de
mayor valor (Q4). Es importante resaltar que para los clientes de valor bajo (Q1 y Q2)
los resultados del RMSE y M AE son muy similares, esto muestra que la diferencia en las
estimaciones de los dos modelos se presenta en los clientes de mayor valor.

A partir de lo resultados mostrados anteriormente, se concluye que el modelo propuesto
por Hwang, Jung, y Suh (2004) es el més adecuado para estimar el valor econémico del
cliente en la compania evaluada.

3.3. Aplicaciéon del modelo de estimacién del valor
econdmico del cliente y segmentacion de clientes

Para realizar la segmentacion de la base de clientes se aplica el modelo propuesto por Hwang,
Jung, y Suh (2004) a la base de clientes activos de la compania y a partir de este resultado
se realiza la segmentaciéon de clientes.

Para la segmentacion de clientes se utilizan tres variables propuestas por Hwang, Jung, y
Suh (2004): el valor actual, el valor potencial y la expectativa de vida, cada una de estds
variables se estandariza previamente para que su valor este entre cero y uno. Al contras-
tar estds tres variables en un grafico tridimensional, como se muestra en la Figura 3-2, se
pueden identificar un gran nimero de clientes ubicados en la parte derecha del cubo lo que
significa que estos clientes tienen un valor actual bajo.

Tomando como referencia la mediana para cada variable y combinando las tres variables se
pueden definir ocho (8) segmentos, cada uno aproximadamente con un 13 % de los clientes.
Asi por ejemplo: el segmento uno esta conformado por los clientes que tienen un valor actual
alto (por arriba de la mediana), un valor potencial alto y una expectativa de vida alta; el
segmento ocho corresponde a los clientes con un valor por debajo de la mediana en las tres
variables. El detalle de las caracteristicas de cada segmento se muestra en la Tabla 3-5, en
estos resultados se evidencia que las segmentos cumplen las caracteristicas planteadas por
Steenkamp y Hofstede (2002) (Seccién 1.3.2) para considerarse una segmentacién eficiente.

El segmento mas grande es el segmento 2 con un 21 % de los clientes, este segmento corres-
ponde a los clientes con un valor actual y potencial alto, pero con una expectativa de vida
baja. Otro segmento con un tamano considerable es el segmento siete que aglomera el 19 %
de los clientes, este segmento corresponde a los clientes con un valor actual y potencial bajo
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Figura 3-2.: Segmentacion de clientes por su valor econémico. Fuente: Elaboracién propia

Tabla 3-5.: Resultados segmentacién de clientes por su valor econémico. Fuente: Elaboracion propia.

Segmento Valor Valor Expectativa | Clientes | Prom. valor | Prom. valor | Promedio | Promedio
actual | potencial de vida (%) actual potencial EVC CLV
1 Alto Alto Alto 12,37 0,14 0,20 0,62 0,14
2 Alto Alto Bajo 20,74 0,18 0,19 0,26 0,16
3 Alto Bajo Alto 3,24 0,12 0,13 0,60 0,10
4 Alto Bajo Bajo 13,70 0,13 0,13 0,19 0,11
5 Bajo Alto Alto 13,57 0,08 0,17 0,70 0,09
6 Bajo Alto Bajo 3,03 0,09 0,16 0,38 0,09
7 Bajo Bajo Alto 18,57 0,07 0,12 0,68 0,07
8 Bajo Bajo Bajo 14,78 0,08 0,12 0,33 0,07

pero con una expectativa de vida alta.

3.4. Definicion de estrategias de mercadeo

A continuacién se definen algunas estrategias que la compania podria establecer con el fin
de rentabilizar sus mejores clientes y enfocar de manera efectiva sus recursos de mercadeo.
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Las estrategias son definidas en funcién de las estrategias planteadas por Kumar (2006)
para maximizar el valor econémico de los clientes (Seccién 1.3.3) y las caracteristicas de
cada segmento. Estas estrategias le permitirdn a la compania rentabilizar los clientes fieles,
asignar de manera optima los recursos de comunicacién y atencion, entregar el producto
adecuado a los clientes adecuados y prevenir la perdida de clientes.

Segmento 1: Los clientes de este segmento son clientes que tienen la mayoria de los
productos de la compania y llevan buen tiempo en la compania por lo que son los clientes
de mayor valor, las acciones para este segmento se deben enfocar en la fidelizacion a través
de estrategias de atencion y comunicacion diferenciales.

Segmento 2: Los clientes de este segmento tienen la mayoria de los productos de la com-
pania, llevan buen tiempo en la compania, pero estan llegando a la etapa final de la relacién,
en este grupo la compania debe enfocar los esfuerzos en la retencién de estos clientes con
el fin de mantenerlos el mayor tiempo posible. La compania debe analizar y comprender las
principales causas de retiro para disenar las estrategias.

Segmento 3: Los clientes de este segmento tienen 3 o menos productos de la compania,
son de los clientes més antiguos y aunque su expectativa de vida es alta son poco propensos
a contratar productos adicionales, adicionalmente es uno de los segmentos mas pequenos
(3%). En este grupo la compania se debe enfocar en controlar los costos de atencién y
comunicacion utilizando canales de bajo costo.

Segmento 4: Los clientes de este segmento tienen 3 o més productos de la compania,
llevan en promedio un ano con la compania, son poco propensos a contratar productos
adicionales y estan llegando a la etapa final de la relacion. En este grupo la compania se
debe enfocar en minimizar los costos de atencién y comunicacion buscando maximizar los
beneficios obtenidos en cada periodo de facturacion.

Segmento 5: Los clientes de este segmento tienen pocos productos con la compania y
llevan poco tiempo con la compania, pero son propensos a contratar nuevos productos. En
este grupo la compania se debe enfocar en maximizar los beneficios obtenidos de estos clientes
identificando los productos adecuados para cada cliente e incentivar su compra a través de
campanas de venta cruzada .

Segmento 6: Los clientes de este segmento tienen pocos productos con la compania, llevan
poco tiempo con la compania, son propensos a contratar nuevos productos, pero son clientes
que son propensos a cambiar de proveedor de servicios de telecomunicaciones rapidamente.
En este segmento la compania se debe enfocar en establecer comunicacién frecuente con estos
clientes para incentivar la contratacion de nuevos productos en el corto plazo.
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Segmento 7: Los clientes de este segmento tienen pocos productos de la compainia, son
clientes nuevos y por sus caracteristicas es probable que tengan una expectativa de vida
superior a la media. En este grupo la compania se debe enfocar en controlar los costos de
atencién y comunicacién utilizando canales de bajo costo.

Segmento 8: FEste segmento agrupa los clientes de menor valor para la compania, por
lo tanto la compania se debe enfocar en minimizar los costos de atencién y comunicacién
buscando maximizar los beneficios obtenidos en cada periodo que dure la relacién con el
cliente.



4. Conclusiones

Este trabajo procurd dar una vision integral del valor econémico del cliente y de como esta
métrica se puede utilizar como herramienta de segmentacién de clientes. También, buscd
exponer como se puede utilizar esta herramienta para definir y focalizar las estrategias de
mercadeo con el fin de maximizar los beneficios que la compania puede percibir del cliente
durante su ciclo de vida.

Se realiz6 una revision integral de los diferentes modelos desarrollados para la estimacion
del valor econémico del cliente, encontrando que por las caracteristicas de la industria de las
telecomunicaciones fijas de Colombia los modelos més adecuados para realizar esta estima-
cién son los propuestos por Jain y Singh (2002) y Hwang, Jung, y Suh (2004).

Se evalué tanto el modelo de Jain y Singh (2002) como el modelo de Hwang, Jung, y Suh
(2004) encontrando que este ultimo estima con mayor exactitud el valor econémico del clien-
te, principalmente en aquellos clientes que por sus caracteristicas deben ser clasificados como
clientes de alto valor.

Para poder evaluar el modelo de Hwang, Jung, y Suh (2004) fue necesario estimar la expec-
tativa de vida del cliente y la probabilidad de contratacién de productos adicionales, estas
estimaciones se realizaron a través de un modelo de supervivencia y regresion logistica res-
pectivamente. Durante el desarrollo de este trabajo se le dedicd gran parte del tiempo a la
estimacion de estas variables ya que estas influyen directamente en la estimacién del valor
economico del cliente y por lo tanto, entre mejor sea la estimaciéon de estas variables mas
exacta es la estimacion del CLV.

A partir de la estimacion del valor econémico de cada cliente se definieron ocho (8) segmentos
y para cada segmento se plantearon estrategias de mercadeo diferenciales, esto le permitira
a la compania focalizar las campanas y asignar de una manera mas eficiente el presupues-
to de mercadeo. Adicionalmente, implementar adecuadamente las estrategias planteadas le
permitira a la compania incrementar los beneficios obtenidos de cada cliente ya que estas
estan orientadas maximizar el valor econémico del cliente.

Aunque la compania debe realizar acciones sobre todos los segmentos definidos, los resul-
tados muestran que debe centrar sus esfuerzos y recursos de mercadeo principalmente en
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los segmentos 1, 2, 5 y 6. Estos 4 segmentos agrupan los clientes de mayor valor potencial
para la compania y por esto son los clientes indicados para fidelizar, retener o potencializar
a través de campanas de venta cruzada.

En los resultados de validacion del modelo de estimacién del valor econémico del cliente se
evidencia un buen ajuste del modelo seleccionado. Sin embargo, es relevante resaltar que no
se pudieron evaluar algunos modelos por no contar con la informacién suficiente, principal-
mente informacion sobe los costos de adquisicion, y para los modelos evaluados fue necesario
realizar algunos calculos para llevar informacién de los costos de atencion de total compania
a nivel de cliente. Con el fin de mejorar los resultados de la estimacién y por ende garantizar
una mayor estabilidad en la segmentacién planteada es necesario que la compania comience
a recopilar informacion de costos de adquisién y costos de atencién y comunicacion a nivel
de cliente.

Los resultados muestran que el modelo de Hwang, Jung, y Suh (2004) tiene mayor preci-
sion en la estimacién del valor econémico del cliente que el modelo de Jain y Singh (2002).
Sin embargo, la precision de estimacién del primero depende de la correcta estimacion de
las probabilidad de contratacion de productos adicionales. Por lo anterior y por facilidad
de calculo, companias del sector de las telecomunicaciones que deseen implementar la me-
dicién del CLV pueden utilizar este modelo como punto de partida y luego migrar al primero.

Buscando mejorar la precisién en las estimacion del valor econémico del cliente, en nuevas
aplicaciones podria evaluarse un modelo que incluya dentro de sus variables la probabilidad
de cancelacién de los productos porque si bien el modelo evaluado considera la expectativa de
vida del cliente, en el sector de las telecomunicaciones no necesariamente un cliente cancela
todos los productos al momento de la cancelacién del contrato, este lo puede ir haciendo
gradualmente con lo cual su valor potencial debe ir disminuyendo.



A. Anexo: Estimacion expectativa de
vida del cliente

La estimacion de la expectativa de vida del cliente se realiza mediante el ajuste de un
modelo estadistico de supervivencia el cual consiste de un conjunto de técnicas para analizar
el tiempo de seguimiento hasta la ocurrencia de un evento de interés, también denominado
tiempo de vida (E. T. Lee y Wang, 2003). En el caso particular de este trabajo el evento de
interés es la cancelacion del servicio por parte del cliente. En este capitulo se presenta una
introduccién al anélisis de supervivencia! y los resultados obtenidos de aplicar este andlisis
a la base de clientes para determinar su expectativa de vida.

A.1. Anadlisis de supervivencia

En el andlisis de supervivencia la variable a modelar corresponde al tiempo de duracién
hasta la ocurrencia de un evento (muerte, desercién, falla de un sistema, etc.) (E. T. Lee y
Wang, 2003), esta variable generalmente se represente por la letra T'. La variable aleatoria
T, posee una funcién de densidad de probabilidad f(¢) y una funcién de distribucién de
probabilidad acumulada F(t) = P(T < t) que representa la probabilidad de que en un
individuo seleccionado aleatoriamente el evento de interés ocurra en un tiempo menor o
igual a ¢t (Hosmer y Lemeshow, 1999).

A.1.1. Definiciones basicas

E. T. Lee y Wang (2003) precisan que si T' corresponde al tiempo transcurrido hasta la
ocurrencia del evento de interés. Entonces, la distribucién de T se puede describir a través
de tres funciones equivalentes: la funcién de supervivencia, la funcion de densidad y la funcién
de riesgo.

Funcién de supervivencia

La funcion de supervivencia se define como la probabilidad de que un individuo sobreviva
(no le ocurra el evento de interés) al menos hasta el tiempo ¢. La funcién de supervivencia

'Los conceptos tedricos sobre el analisis de supervivencia presentados acé son tomados de Helsen y Sch-
mittlein (1993), E. T. Lee y Wang (2003) y Hosmer y Lemeshow (1999)
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S(t) puede escribirse como: S(t) = P(T >t) =1 — F(t).

La funcién S(t) también es conocida como tasa de supervivencia acumulada y su represen-
tacion grafica se conoce como la curva de supervivencia. En la practica, si no se presentan
observaciones censuradas, la funciéon de supervivencia es estimada como la proporcion de
individuos que sobrevivieron hasta el tiempo ¢.

§(t) _ Nimero de individuos que sobreviven hasta el tiempo t (A1)

Niamero total de individuos

La metodologia para estimar S(¢) cuando hay presencia de observaciones censuradas se puede
consultar en la seccién A.1.2 o en E. T. Lee y Wang (2003, cap. 4).

Funcion de densidad

El tiempo de supervivencia 7' tiene una funcién de densidad de probabilidad definida como
el limite de la probabilidad de que un individuo presente el evento de interés en un corto
intervalo de tiempo, t + At. Esto se puede expresar como:

im0 P[Un individuo presente el evento en el intervalo (t + At)]

(1) = ~ (A2

La grafica de f(¢) es llamada la curva de densidad y en la practica, si no se presentan

observaciones censuradas, la funcién de densidad, f(t), es estimada como la proporcién de
individuos que presentan en evento de interés en un intervalo de tiempo.

~ Individuos que presentan el evento en el intervalo que comienza en t

ft) =

A-3
(Ndmero total de individuos) * (Longitud del intervalo) (4-3)
La metodologia para estimar f(¢) cuando hay presencia de observaciones censuradas se puede
consultar en E. T. Lee y Wang (2003, cap. 4).

Funcidn de riesgo

La funcién de riesgo o funcién de razén de riesgo, h(t), del tiempo de supervivencia T da
la tasa condicional de fallas. Esta es definida como la probabilidad de que a un individuo
presente el evento de interés en la siguiente unidad de tiempo, At, dado que a sobrevivido
hasta el tiempo ¢, o como el limite de la probabilidad de que un individuo presente el evento
en un pequeno intervalo de tiempo, t + At, dado que a sobrevivido hasta el tiempo ¢:

. Un individuo presente el evento en el intervalo (t+At)
o llmAt_)OP( dado que hasobrevivido hasta el tiempo t ) (A 4)

1) = e

E. T. Lee y Wang (2003) muestran que la funcién de riesgo puede ser definida en términos

de la funcién de distribucién acumulada, F'(t), y la funcién de densidad, f(¢):



A.1. Anaélisis de supervivencia 51

ft)
= S\ Ao
b = 1P (A-5)
o en términos de la funcién de supervivencia, S(t), y la funcién de densidad, f(t):
ft)
h(t) = == A-6
)= £ (A6)

Adicionalmente, muestran que la funcién de riesgo acumulada, H(t), se puede escribir como:

H(t) = /0 h(t)dt = —logS () (A-T)

y a partir de estas relaciones muestran que la funcién de sobrevivida o supervivencia, S(t),
se puede expresar en términos de la funcién de riesgo, h(t), es decir:

S(t) = exp™ Jo MO — ey =H(®) (A-8)

En la practica, si no se presentan observaciones censuradas, la funcién de riesgo, h(t), es
estimada como la proporcién de individuos que presentan en evento de interés en un intervalo
de tiempo, dado que han sobrevivido hasta el inicio del intervalo.

~ Individuos que presentan el evento en el intervalo que comienza en t

h(t) =

(A-9)

(Individuos sobrevivientes en el tiempo t) x (Longitud del intervalo)

Censura

Uno de las diferencias més importantentes entre las variables modeladas via andlisis de re-
gresinén lineal o logistica y las variables de tiempo de seguimiento hasta que ocurra el evento
de interés es el hecho de que estas ultimas pueden observarse completa o parcialmente, las
observaciones incompletas son referenciadas como censuradas (Hosmer y Lemeshow, 1999).
Una observacion incompleta o censurada es aquella para la cual al finalizar el periodo de
tiempo considerado para el estudio aiin no ha presentado el evento de interés o se desconoce
el tiempo exacto en el cual se presenté.

E. T. Lee y Wang (2003) describen tres tipos de censura las cuales se detallan a continuacion.

= Censura por la derecha: Se presenta cuando hasta la ultima observacion realizada al
individuo atin no ha ocurrido el evento, generalmente se da porque el periodo de estudio es
finito, porque el individuo abandono el estudio o porque ocurre otro evento que imposibilita
la ocurrencia o medicion del evento de interés.

s Censura por la izquierda: Se presenta cuando para la primera observacion o medicién
que se realiza del individuo se identifica que ya se ha presentado el evento de interés pero
se desconoce el momento en el cual se presentd.
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» Censura de intervalo: Se da cuando se conoce que el evento de interés para un individuo
se presento entre el tiempo a y el tiempo b, pero se desconoce el momento en el cual se
presento.

A.1.2. Estimacion de la funcién de supervivencia

La presencia de datos censurados o truncados hace que la funciéon de supervivencia no pueda
ser obtenida directamente a través de argumentos probabilisticos haciendo necesario el uso de
algunos estimadores. Existen varios métodos tanto paramétricos como no paramétricos para
estimar la funcién de supervivencia (E. T. Lee y Wang, 2003). A continuacién se presenta
una resena de los métodos mas relevantes, mayor detalle de cada uno de estos métodos se
puede consultar en Hosmer y Lemeshow (1999) o E. T. Lee y Wang (2003).

Métodos paramétricos

Los métodos paramétricos consisten en asumir ciertas funciones de probabilidad para la
variable tiempo de espera hasta la ocurrencia del evento. Cualquier distribuciéon de una va-
riable aleatoria puede ser un modelo para el tiempo de supervivencia. No obstante, existe
un nuimero reducido de distribuciones utilizadas para este fin, las mas utilizadas son: dis-
tribucion exponencial, distribucién Weibull, distribuciéon lognormal, distribuciéon gamma y
distribucién log-logistica (Hosmer y Lemeshow, 1999).

La funcién de supervivencia y funcién de riesgo varia de acuerdo a la funcion de distribucién
asumida, por lo tanto el uso de los métodos paramétricos esta sujeto al supuesto de que
la distribucién de la variable aleatoria tiempo de supervivencia se ajusta a alguna de las
distribuciones mencionadas anteriormente. Por lo anterior, para determinar si es adecuado
el uso de métodos paramétricos para modelar la variable de interés se deben realizar pruebas
de bondad de ajuste (E. T. Lee y Wang, 2003, cap. 9).

Hosmer y Lemeshow (1999, cap. 3) muestran que cuando el tiempo de supervivencia depende
de caracteristicas propias de cada individuo (covariables) y se quiere incluir estas caracteristi-
cas en la estimacién del tiempo de supervivencia, el modelo paramétrico estda dado por la
siguiente expresion:

y=p"X+o¢e (A-10)

Donde, y es el log del tiempo de supervivencia, 3 es un vector de parametros de regresion, X
el vector de valores de las covariables, o es un parametro de escala y € corresponde al termino
del error. El parametro de escala y la distribucion del error son tomados de la distribucion
de probabilidad utilizada para ajustar el modelo.
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Métodos no paramétricos

Los métodos no paramétricos no asumen ninguna funcién de probabilidad y se basan en
maximizar la funciéon de verosimilitud de la muestra, estos métodos son menos eficientes que
los métodos parametricos cuanto la variable tiempo de supervivencia sigue una distribuciéon
tedrica, pero son mas eficientes cuanto no hay una distribuciéon conocida que se ajuste al
comportamiento de la variable (E. T. Lee y Wang, 2003). Dentro de los métodos mas re-
levantes se encuentran el estimador de Kaplan y Meier (1958), el estimador de Fleming y
Harrington (1984) y el modelo de regresiéon de Cox (1972).

Estimador de Kaplan y Meier: Kaplan y Meier (1958) muestran que para el caso en el
cual los datos presentan censura por la derecha, la funcién de supervivencia, S(t), se puede
estimar con la siguiente ecuacion:

Sk (t) :HM (A-11)

Pt 7(ts)

Donde, 7(t;) y d(t;) son el nimero de individuos en riesgo y el nimero de muertes (o de
ocurrencia del evento de interés) en el momento t;.

El intervalo de confianza del 95 % esta dado por la siguiente ecuacién:
Swar(t) + 1,96 % ee( Sk (1)) (A-12)
Donde, ee(Sku(t)) es el error estandar de estimacién del estimador de Kaplan y Meier.

Estimador de Fleming y Harrington: Fleming y Harrington (1984) muestran que cuan-
do hay presencia de datos censurados, la funcion de supervivencia se puede estimar mediante
la siguiente expresion:

gp[{(f) = eXp*ﬁN(tﬂ') (A—13)

Donde, H ~(tj) corresponde al estimador de la funcién de riesgo acumulado de Nelson y
Aalen (Nelson, 1969) el cual esta dado por la siguiente ecuacion:

f(n) = 3 A6 (A-14)

el (t:)

Modelo de regresiéon de Cox: Cox (1972) muestra que cuando el tiempo de superviven-
cia depende de caracteristicas propias de cada individuo y se desea incluir estas caracteristicas
como covariables en la estimacion de la funciéon de supervivencia, el estimador de Kaplan y
Meier (1958) no es suficiente, por lo anterior Cox (1972) propuso el modelo de regresién de
riesgos proporcionales el cual permite incluir dentro del modelo covariables, incluso covaria-
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bles que dependen del tiempo.
Cox (1972) define el riesgo para el ¢ — ésimo individuo como:

h(t) = ho(t) exp® Xi® (A-15)

Donde, X;(t) es el vector de valores de las covariables para el i — ésimo individuo en el
tiempo t y [ es el vector de parametros de la regresion.

Cox (1972) nombra el modelo de regresién propuesto como modelo de riesgos proporcionales
debido a que el cociente entre el riesgo para dos individuos con el mismo vector de covaria-
bles es constante en el tiempo. Adicionalmente, lo define como un modelo semiparamétrico
debido a que incluye una parte paramétrica y otra parte no paramétrica. La parte parte
paramétrica es r;(t) = exp? Xi) 1lamada puntaje de riesgo; la parte no paramétrica es ho(t)
que es llamada la funcién de riesgo base, es una funcion arbitraria y no especificada.

En el modelo de regresion de Cox, la estimacion de la funcién de supervivencia esta definida
por la siguiente expresion:

S(t) = [So(p))=” (A-16)

Donde, Sy(t) es la funcién de supervivencia base la cual depende solo del tiempo de super-
vivencia.

A.2. Calculo expectativa de vida del cliente

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos de ajustar un modelo de supervivencia
a la base de clientes evaluada. En la primera parte, se analiza la distribucién de la variable
tiempo de supervivencia para identificar el método méas apropiado para su estimacion; en la
segunda parte, se modela la variable con el método seleccionado y finalmente, se muestran
los principales resultados.

A.2.1. Distribucion del tiempo de supervivencia

Al revisar la distribucién del tiempo de supervivencia (Figura A-1) se puede observar que
hay un riesgo de cancelacién en los primeros meses de vida del cliente con la compania, luego
del cuarto (4) mes el riesgo desciende. Sin embargo, el mayor porcentaje de cancelaciones
se alcanza una vez el cliente cumple el ano con la compania, esto evidencia que una vez se
terminada la clausula de permanecia los clientes que no se encuentran satisfechos con los
productos contratados buscan nuevas alternativas.
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Figura A-1.: Distribucién del tiempo de supervivencia. Fuente: Elaboracién propia

De la distribucién del tiempo de supervivencia (t) se puede concluir que al ser una distribu-
cién con con dos cotas, un método paramétrico no es el adecuado para modelar esta variable.
Otra forma de determinar si es adecuado utilizar un modelo paramétrico es utilizando el es-
timador de Kaplan y Meier para estimar la funcién de supervivencia, S(t) (Figura A-2),
si al graficar —logS(t) vs. t (Arriba - Izquierda, Figura A-3) los datos se ajustan a una
linea recta se tendrd evidencia empirica para ajustar un modelo exponencial, si al graficar
log(—logS(t)) vs. log(t) (Arriba - Derecha, Figura A-3) los datos se ajustan a una linea
recta se tendra evidencia empirica para ajustar un modelo Weibull o si al graficar 1 — S(t)
vs. log(t) (Abajo, Izquierda, Figura A-3) los datos se ajustan a una linea recta se tendra
evidencia empirica para ajustar un modelo Log-Normal.
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Figura A-2.: Estimacion funcion de supervivencia y tasa de riesgo. Fuente: Elaboracién propia

Analizando las graficas mencionadas, se evidencia que ninguna grafica se ajusta a una linea
recta por lo que se confirma que un modelo paramétrico no es adecuado para modelar la
variable tiempo de supervivencia. Por lo anterior y dado que se quiere utilizar caracteristicas
propias del cliente (covariables) el modelo mas adecuado para estimar la expectativa de vida
del cliente es un modelo de regresién de Cox.

A.2.2. Estimacidon del tiempo de supervivencia

Para encontrar el modelo final se parte de un listado inicial de quince (15) variables, se
contrasta cada una de estas variables con el tiempo de supervivencia y aquellas variables
cuyo nivel de correlacién es estadisticamente significativo (p — valor menor o igual a 0,05) se
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Figura A-3.: Validacién de ajuste de modelo de supervivencia paramétrico. Fuente: Elaboracién propia

incluyen en el modelo. Este procedimiento reduce el niimero de variables a siete (7), dentro
de las cuales se encuentra la regién geografica, el nivel socioeconémico, el nimero de servicios
contratado y la cantidad de PQRs (peticiones, quejas y reclamos) entre otras. A continuacién
se muestras los resultados mas relevantes del proceso de ajuste del modelo.

Estadisticas de ajuste del modelo de supervivencia: Con las siete (7) variables se-
leccionadas se ajustan varios modelos y se selecciona el mejor, para identificar cual modelo
se ajusta mejor a los datos se utilizan tres pruebas estadisticas: -2 Log Likelihood, el criterio
de Akaike (AIC) y el criterio bayesiano de Schwarz (SBC), un valor menor de estas pruebas
significa que el ajuste del modelo es mejor. En la Tabla A-1 se muestran los resultados
de estas tres pruebas para tres (3) modelos: Un modelo sin utilizar covariables, un modelo
intermedio y el modelo final, se evidencia que el modelo final presenta ganancia con respecto
a los otros dos modelos en estas tres pruebas.

Tabla A-1.: Estadisticas de ajuste del modelo de supervivencia. Fuente: Elaboracién propia.

Criterio Sin Covariables | Modelo Intermedio | Modelo final
-2 Log Likelihood 3.637.595 3.574.111 3.555.001
AIC 3.637.595 3.574.137 3.555.027
SBC 3.637.595 3.574.266 3.555.155

Contraste de hipotesis para validar ajuste del modelo de supervivencia: El ajuste
del modelo se puede verificar a través de tres pruebas: prueba de razén de verosimilitud,
prueba de Wald y la prueba de puntaje. Estas pruebas contrastan la hipdtesis nula (Hy):
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todos los coeficientes de las variables en el modelo son cero (0) vs. la hipétesis alternativa
(H,): al menos un coeficiente es diferente de cero (0) (E. T. Lee y Wang, 2003, cap. 12). En
la Tabla A-2 se muestra el resultado de las tres pruebas, de este resultado se concluye que
el modelo es significativo y se ajusta a los datos ya que se rechaza la hipétesis nula en las
tres pruebas.

Tabla A-2.: Contraste de hipdtesis para validar ajuste del modelo de supervivencia. Fuente: Elaboracién

propia.
Prueba Chi-Cuadrado | Grados de libertad | Pr. > Chi-Cuadrado
Razén de verosimilitud 82.593,58 13 < ,0001
Wald 65.508,48 13 < ,0001
Puntuaciéon 74.572,73 13 < ,0001

Para determinar si cada una de las covariables en el modelo es significativa (su coeficiente
estimado es diferente de cero (0)) se utiliza la prueba de hipdtesis de Wald, los resultados
de esta prueba se muestran en la Tabla A-3% La prueba de Wald muestra que se recha-
za la hipdtesis nula para todas las covariables, esto evidencia que todas las variables son
significativas en el modelo y su coeficiente de regresion (/3) es diferente de 0.

Tabla A-3.: Contraste de hipotesis para validar significancia de las variables en el modelo de supervivencia.
Fuente: Elaboracién propia.

Variable | Chi-Cuadrado | Grados de libertad | Pr. > Chi-Cuadrado
Variable 1 3.104,55 2 <,0001
Variable 2 265.70 1 < ,0001
Variable 3 357.71 1 <,0001
Variable 4 714.52 6 <,0001
Variable 5 593.86 1 < ,0001
Variable 6 43616.902 1 <,0001
Variable 7 560.44 1 < ,0001

Adicionalmente, el la Tabla A-4 se muestra el valor estimado del parametro 8 para cada
uno de las covariables en el modelo. De estos resultados se puede deducir que un cliente que
pertenece a la categoria 2 de la variable 1 tiene 1,365 veces mas riesgo de cancelacién del
servicio que un cliente de la categoria de referencia, en esta caso la categoria tres (3).3.

Verificaciéon del supuesto de riesgo proporcionales en el modelo de supervivencia:
El supuesto de riesgos proporcionales asume que para todas las covariables en el modelo el

2Por razones de confidencialidad de la informacién no se muestra el nombre de las variables incluidas en el
modelo.

3Cuando se utilizan variables categéricas en un modelo de regresién, si la variable tiene n categorias, el
pardmetro [ se estima para m — 1 categorias, la categoria para la cual no se estima el pardmetro S se
denomina categoria de referencia.
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Tabla A-4.: Parametros estimados para cada una de las covariables en el modelo de supervivencia. Fuente:
Elaboracién propia.

. , Estimador del Error . Grados de Pr. > Razén de
Variable | Categorfa parametro (5) estandar Chi-Cuadrado libertad Chi-Cuadrado riesgo
Variable 1 | Categorfa 1 —0,121 0,006 407.165 1 < ,0001 0,886
Variable 1 | Categoria 2 0,311 0,008 1.530,001 1 <,0001 1,365
Variable 2 | Categorfa 1 0,121 0,007 265,703 1 <,0001 1,129
Variable 3 | Categoria 1 —0,124 0,006 357,706 1 <,0001 0,883
Variable 4 | Categoria 1 —0,261 0,027 93,710 1 < ,0001 0,771
Variable 4 | Categoria 2 —0,281 0,023 88,106 1 < ,0001 0,755
Variable 4 | Categorfa 3 —0,324 0,026 152,547 1 < ,0001 0,723
Variable 4 | Categoria 4 —0,436 0,027 255,834 1 < ,0001 0,647
Variable 4 | Categorfa 5 —0,439 0,030 210,863 1 < ,0001 0,644
Variable 4 | Categoria 6 —0,178 0,029 38,873 1 <,0001 0,837
Variable 5 —0,173 0,007 593,864 1 < ,0001 0,841
Variable 6 —0,066 0,000 43.616,903 1 <,0001 0,936
Variable 7 —0,014 0,001 560,437 1 < ,0001 0,986

riesgo es independiente del tiempo de supervivencia, para validar este supuesto se realiza
una prueba de hipdtesis donde la hipétesis nula corresponde al cumplimiento del supuesto
de riesgos proporcionales (Cox, 1972). En la Tabla A-5 se muestran los resultados de esta
prueba donde se evidencia que todas las variables en el modelo cumplen el supuesto.

Tabla A-5.: Verificacién del supuesto de riesgo proporcionales en el modelo de supervivencia. Fuente: Ela-
boracién propia.

Variable | Categoria | Max. valor absoluto | Pr. > Max.val absoluto
Variable 1 | Categoria 1 0,9224 0,3370
Variable 1 | Categoria 2 0,4667 0,9300
Variable 2 | Categoria 1 0,2551 1,0000
Variable 3 | Categoria 1 0,8341 0,3650
Variable 4 | Categoria 1 3,7068 0,0400
Variable 4 | Categoria 2 1,4584 0,3990
Variable 4 | Categoria 3 2,6855 0,3430
Variable 4 | Categoria 4 4,9086 0,0520
Variable 4 | Categoria 5 2,7824 0,8580
Variable 4 | Categoria 6 2,6228 0,0910
Variable 5 1,4386 0,9220
Variable 6 3,1692 0,4490
Variable 7 2,9328 0,2195

Analisis de residuos para el modelo de supervivencia:

En los modelos de regresion,

los residuos hacen referencia a la diferencia entre el valor observado y el valor estimado de
la variable dependiente. Sin embargo, cuan hay presencia de observaciones censuradas, el
concepto usual de residual no es aplicable (E. T. Lee y Wang, 2003, cap. 12). En este caso,
se cuenta con observaciones censuradas, por lo cual el andlisis de los residuos se enfoca en
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identificar patrones que permitan evidenciar si existen individuos que estén influenciando en
el ajuste del modelo, para realizar esta validacion el la Figura A-4 se muestra el grafico de
los residuos donde no se evidencia influencia de ningun tipo.
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Figura A-4.: Analisis de residuos para el modelo de supervivencia. Fuente: Elaboracién propia

A.2.3. Estimacion expectativa de vida del cliente

La expectativa de vida del cliente se calcula a partir del modelo ajustado para el tiempo
de supervivencia, la expectativa de vida para cada cliente corresponde al mes en el cual
su probabilidad de supervivencia S(t) es menor a 0,5. En la Figura A-5 se contrasta la
distribucién de la expectativa de vida vs. el tiempo de vida residual (calculado como la
expectativa de vida menos la antigiiedad del cliente).
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Figura A-5.: Distribucién expectativa de vida vs. Tiempo de vida residual. Fuente: Elaboracién propia
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compra de productos adicionales

La estimacién de la probabilidad que el cliente tiene de comprar un producto o servicio
adicional se realiza mediante el ajuste de un modelo estadistico de regresiéon logistica. La
regresion logistica es una de las herramientas estadisticas més utilizada en el analisis de
datos categéricos (Dreiseitl y Ohno-Machado, 2002). El objetivo primordial que resuelve
esta técnica es el de modelar como influye en la probabilidad de ocurrencia de un evento,
habitualmente dicotémico, la presencia o no de diversos factores (covariables) y el valor o
nivel de los mismos, ademas, de poder estimar la probabilidad de aparicion de cada una
de las posibilidades de dicho evento (Hosmer y Lemeshow, 2000). En este caso, el suceso
que se desea evaluar es que el cliente compre un producto no adquirido previamente. En
este capitulo se presenta una visién introductoria del andlisis de regresién logistica! y los
resultados obtenidos de aplicar esta metodologia la base de clientes para determinar su
probabilidad de compra de productos adicionales.

B.1. Andlisis de regresidon logistica

La regresion logistica es una metodologia estadistica para modelar el comportamiento de
variables categdricas, bien sea binomial (dos categorias) o multinomial (més de dos ca-
tegorfas) (Dreiseitl y Ohno-Machado, 2002). En el caso binomial la variable a modelar o
predecir corresponde a la presencia o no de un evento de interés y por lo general se codifica
con uno (1) a la presencia del evento y cero (0) la ausencia (Hosmer y Lemeshow, 2000).

B.1.1. Definiciones basicas
Modelo logistico

La regresion logistica se base en la denominada funcién logistica (ecuacién B-1), la cual
cumple que 0 < f(z) <1y puede ser interpretada en términos de probabilidad (Dreiseitl y
Ohno-Machado, 2002).

Los conceptos tedricos sobre el andlisis de regresién logfstica son tomados de Stukel (1988), Hosmer y
Lemeshow (2000) y Dreiseit]l y Ohno-Machado (2002)



B.1. Analisis de regresion logistica 61

B 1
 14exp=

/()

Si y corresponde a la variable a predecir y X al conjunto de n variables predictoras o

(B-1)

covariables, la probabilidad de que se presente el evento de interés en un individuo se puede
expresar como:
1

Ply=1X) = —
( | ) 1+ eXp_(ﬁ(H_Zi:l ﬂil’i)

(B-2)

Donde, By, 81, -, Bn corresponde a los parametros del modelo de regresion los cuales deben
ser estimados a través del método de maxima verosimilitud al igual que en el analisis de
regresion lineal (para mayor detalle ver Hosmer y Lemeshow, 2000, cap. 2).

Odds ratio

El odds ratio (OR) es una medida de asociacién entre un con conjunto de covariables o
patrén(X) y la presencia o no del evento de interés, se denota como OR(X) y se define como
el cociente entre la probabilidad de que se presente el evento en este patron y la probabilidad
de que no se presente (Hosmer y Lemeshow, 2000, cap. 3). Es decir:

_ Py =1X)
1= Py =1]X)

Con el fin de interpretar de una forma mas facil el odds ratio, es conveniente expresar el

OR(X) (B-3)

modelo logistico en la forma logit, para esto se efectia la siguiente transformacion:
Py =1|X)
1— Py = 1]X)

Sustituyendo en la ecuacién anterior la expresién correspondiente al modelo logistico (B-2)

logit(P(y = 1|X)) = log(OR(X)) = log (( (B-1)

se obtiene que:

P(y =1|X) -
l — i Lq B-5
Por lo anterior, en un modelo de regresion logistica el parametro 3; representa el cambio en
la probabilidad de ocurrencia del evento al aumentar en una unidad la i — ésima variable x;.

Al dividir el odds ratio del patrén X entre el odds ratio del patréon X', se obtiene un cociente
de odds ratio, conocido como risk odds ratio, el cual mide cuanto es mas probable la presencia
del evento de interés en el patrén X respecto al patrén X'.

Cuando el coeficiente ; de la variable x; es positivo se obtiene un risk odds ratio mayor
que 1 y corresponde por tanto a un factor que incrementa la probabilidad de presentar el
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evento. Por el contrario, si §; es negativo el risk odds ratio sera menor que 1y se trata de un
factor que disminuye la probabilidad de presentar el evento de interés (para mayor detalle
ver Hosmer y Lemeshow (2000, cap. 3)).

Seleccion de variables

El criterio para incluir una variable en un modelo puede variar de un problema a otro o
de una disciplina a otra. El objetivo en la construccion de un modelo estadistico es encon-
trar aquel modelo que explique mejor los datos con la menor cantidad de variables posible,
la razén para minimizar el nimero de variables en el modelo es que el modelo resultante
es numéricamente mas estable y més facil de generalizar (Hosmer y Lemeshow, 2000, cap. 4).

Hay varios métodos que se pueden seguir para encontrar el mejor conjunto de variables en
un modelo de regresion logistico. Sin embargo, este proceso es muy similar al utilizado en
un modelo de regresién lineal. Hosmer y Lemeshow (2000, cap. 4) senalan que el método
Stepwise es el proceso més utilizado para la seleccién de variables en un modelo de regresion
logistico gracias a que se encuentra implementado en la mayoria de las aplicaciones estadisti-
cas disponibles.

El proceso de seleccién o eliminacion de variables de un modelo con el método Stepwise se
basa en un algoritmo estadistico que calcula la importancia de cada una de las variables en
el modelo y a partir de este criterio decide si la variable se incluye o excluye del modelo. La
importancia de la variable es una medida de asociacion. Este proceso tiene dos métodos para
determinar el mejor conjunto de variables: El método Forward o seleccion hacia adelante,
el cual parte de un modelo sin covariables y en cada paso va incluyendo la variable mas
importante; y, el método Backward o eliminacion hacia atras, el cual parte de un modelo
con todas las covariables disponibles y en cada paso se excluye la variable menos importante.
Para mayor detalle sobre esta y otras metodologias para la seleccion de variables en un modelo
de regresién logistico ver Hosmer y Lemeshow (2000, cap. 4).

B.2. Calculo probabilidad de contratacion de productos
adicionales

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos para cada uno de los modelos de regre-
sion logistica construidos para estimar la probabilidad de un cliente contrate un producto
adicional.

Definicién de la variable objetivo: Teniendo en cuenta los resultados del modelo de su-
pervivencia ajustado para calcular la expectativa de vida del cliente donde se evidencia que la
relacion cliente - compania tiene un algo riesgo de terminar luego de un periodo de 12 meses,
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se define la variable objetivo como la contratacion o no del servicio en los siguientes 12 meses.

Por otra parte, la compania ofrece a sus clientes varios servicios de telecomunicaciones, en
este caso 6, por lo que es necesario construir para cada producto un modelo que permita
determinar la probabilidad que tiene cada cliente de contratar este servicio.

Definicién de variables predictoras o covariables: Como parte del proceso de cons-
truccién de los modelos, es necesario identificar para cada servicio las variables que estan
asociadas con la variable objetivo, esto se realiza a través de la aplicacion de un modelo
logistico univariado que utiliza como variable independiente cada una de las variables que
cumplen con los requisitos de validez y completitud. Con un nivel de confianza del 95 % se
define que la variable estd relacionada con la variable objetivo cuando el nivel de significancia
(p — valor) estimado por el modelo logistico univariado es menor a 0,05.

Se cuenta inicialmente con un conjunto de 52 variables, el cual luego de evaluar su nivel de
asociacion con cada una de las variable objetivo se reduce en promedio a 22 variables para
cada modelo.

Construcciéon de los modelos de estimacion de la probabilidad de contratacion
de productos adicionales: Para la construccion del modelo, se lleva a cabo un analisis
de regresion logistica utilizando como variable respuesta la contratacién o no del servicio
en los siguientes 12 meses y como variables predictoras las variables resultantes del numeral
anterior.

Para la seleccion de las variables significativas dentro del modelo de regresion logistica se
utiliza la metodologia de seleccion Forward y Backward del procedimiento Stepwise (ver
seccién B.1.1, seleccién de variables), encontrando con las dos metodologias el mismo con-
junto de variables para cada modelo. En la Tabla B-1 se relaciona el niimero de variables
significativas en cada modelo.

Tabla B-1.: Niumero de variables significativas en los modelos de estimacién de la probabilidad de contra-
tacion de productos adicionales. Fuente: Elaboracion propia.

Producto | Prod. 1 | Prod. 2 | Prod. 3 | Prod. 4 | Prod. 5 | Prod. 6
Variables 7 7 9 8 9 7

Estadisticas de ajuste de los modelos de estimacién de contratacion de productos
adicionales: El ajuste del modelo se evaliia mediante tres pruebas estadisticas: la prueba
-2 Log Likelihood que muestra la ganancia que se obtiene al ajustar un modelo con las
covariables que resultan significativas vs. un modelo sin covariables, cuanto mas pequeno
sea el valor, mejor serd el ajuste del modelo; el estadistico R? de Nagelkerke que estima la
proporcion de varianza de la variable dependiente explicada por las covariables; y la prueba
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de Hosmer y Lemeshow que evalia dos aspectos, la validez del modelo mediante el grado
en que la probabilidad predicha coincide con la observada y la discriminaciéon que juzga si
el modelo distingue entre registros con la presencia o no del evento de interés (Hosmer y
Lemeshow, 2000, cap. 5). En la Tabla B-2 se muestran los resultados de estas pruebas para
cada uno de los modelos evaluados, a partir de estos resultados se concluye que los modelos
evaluados se ajustan correctamente a los datos.

Tabla B-2.: Pruebas de bondad de ajuste para los modelos de etimacion de la probabilidad de contratacién
de productos adicionales. Fuente: Elaboracién propia.

Prueba Parametro Prod. 1 | Prod. 2 Prod. 3 Prod. 4 Prod. 5 Prod. 6
9 Log Likelihood Sin covariables 70.792.46 | 154.686,26 | 345.349,62 | 450.924,12 | 518.183,35 | 484.837,33
Con Covariables 69.587.25 | 150.607,73 | 337.913,38 | 370.526,88 | 406.395,51 | 364.804,24
R? de Nagelkerke 0,40 0,61 0,54 0,58 0,64 0,68
Chi - Cuadrado 2,22 4,15 7,08 3,36 3,28 3,67
Hosmer y Lemeshow | Grados de libertad 6 6 8 7 8 6
Pr. > Chi - Cuadrado 0,14 0,24 0,53 0,10 0,07 0,16

Adicional a las pruebas mencionadas anteriormente, también se validaron los resultados de
las pruebas: ratio de verosimilitud y Wald, resultando significativas tanto a nivel global como
para cada una de las covariables incluidas en cada uno de los modelos.

Curva COR: La curva COR es una cura de tipo receiver operating characteristic, es un
grafico en el que se representa la Sensibilidad del modelo en términos de (1— Especi ficidad).
Es una curva céncava con respecto a la diagonal de 45° y cuanto mayor sea el area bajo la
curva mejores seran las predicciones del modelo. La curva COR se construye ordenando en
la absisa (eje X) a 1 menos la proporcién de individuos con presencia del evento que resultan
bien clasificados y en la ordenada (eje Y) la proporcién de individuos sin la presencia del
evento que resultan bien clasificados (Hosmer y Lemeshow, 2000, cap. 5). En las Figuras B-
1y B-2 por medio de la curva COR se contrasta la capacidad de discriminacién de cada
uno de los modelos tanto en la muestra de construccion como en la muestra de validacion.
Adicionalmente, en la Tabla B-3 se presenta el area bajo la curva para cada modelo, donde
se observa que este indicador es mayor o igual a 70 para todos los productos, esto evidencia
que los modelos discriminan bien entre los clientes que contratan el producto vs. los clientes
que no lo hacen.

Tabla B-3.: Area bajo la curva COR para los modelos de estimacion de la probabilidad de contratacion de
productos adicionales. Fuente: Elaboracién propia.

Prueba | Prod. 1 | Prod. 2 | Prod. 3 | Prod. 4 | Prod. 5 | Prod. 6
COR 0,78 0,88 0,82 0,78 0,80 0,82
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