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INTRODUCCION

En las ultimas décadas se ha producido un gran crecimiento del uso de
las técnicas estadisticas multivariantes en todos los campos de la investigacion
cientifica. Podrian darse muchas razones para este uso creciente, pero quizas
las mas importantes sean: que en la mayoria de investigaciones cientificas, es
necesario analizar relaciones simultaneas entre tres 6 mas variables, para lo
cual muchas veces se siguen procesos iterativos, durante los cuales se afiaden
y eliminan continuamente variables, ademas la complejidad de los fendbmenos
analizados hacen que sean muchas las variables implicadas y por ello, las
investigaciones se vuelven necesariamente multivariantes; la otra razén
fundamental es el desarrollo de ordenadores con capacidad de
almacenamiento y potencia de procesamiento suficiente, acompafiados de
programas cada vez mas faciles de usar.

Supongamos ahora que el responsable de marketing de una empresa
tiene una base de datos con las caracteristicas sociodemogréaficas de sus
clientes: edad, nivel de instruccién, nivel de ingresos, tipo de ocupacion, estado
civil, miembros por familia, etc. Este directivo se plantea si podria dividir a sus
clientes en subgrupos que tuvieran caracteristicas sociodemograficas similares
entre si, pero que fueran lo mas diferentes posible unos subgrupos de otros. Si
esto fuera asi, el directivo de marketing podria, por ejemplo, disefiar campafias
de publicidad distintas para cada grupo, con creatividades diferentes o
empleando diarios, revistas o canales de television distintas de acuerdo al

grupo al que se dirige la campaifia.
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El analisis de conglomerados, al que también se denomina
comunmente analisis cluster, es una técnica disefiada para clasificar distintas
observaciones en grupos de modo que: cada grupo (conglomerado o cluster)
sea homogéneo respecto a las variables utilizadas para caracterizarlos, es
decir, que cada observacion contenida en €l sea parecida a todas las que estén
incluidas en ese grupo y que ademas todos los grupos formados sean lo mas
distintos posible unos de otros respecto a las variables consideradas.

Acorde con los tiempos actuales de constante cambio, niveles de
competencia, la empresa de telecomunicaciones tiene la necesidad de
segmentar a sus clientes, para lo cual en el presente estudio se hizo uso de la
técnica correspondiente del analisis multivariado, obteniendo finalmente el

presente informe.
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RESUMEN EJECUTIVO

El presente siglo XXI en el que vivimos: el ritmo al que se logran
avances tecnoldgicos, el desarrollo econdmico, la competitividad que
actualmente existe a todo nivel, el cambio constante en todas las areas en este
mundo globalizado obliga a todas las empresas a tener el mayor conocimiento
posible de sus clientes y el mercado al cual se dirigen. Este conocimiento del
cliente requiere conocer sus necesidades, costumbres, patrones de consumo,
habitos, etc. hasta su nivel de satisfaccion. Todo ello con el objetivo de conocer
a los mejores clientes, manteniéndolos en la empresa, lograr que nuevos
clientes, mantenerlos en la empresa, lograr que nuevos clientes se incorporen,
evitar la migracion de clientes a otras empresas de la competencia. Para ello
deberan implementarse las campafas de marketing dirigidos a grupos de
clientes que tengan caracteristicas similares. Surge por ello la necesidad de
identificar previamente estos grupos de clientes: es decir llevar a cabo un
proceso de segmentacion de los clientes, para conocer estos grupos con las
mismas preferencias y asi direcciones. Las campafas de marketing; lo cual
permitira ahorrar otros y un trato especial ( diferenciado ) a sus clientes.

En el presente trabajo se vieron las técnicas del analisis multivariado, ya que se
cuenta con una gran cantidad de variables y nuestro interés fue analizar las
relaciones de interdependencia entre estas variables para obtener una
metodologia que nos permite segmentar a todos los clientes de Telefonica.
Teniendo especial interés en aquellos que no indican la rentabilidad para la

empresa.



Este informe consta de 5 capitulos:

- Capitulo I: en el que se indica la poblacion objetivo, la definicion del
problema, los objetivos del presente trabajo, asi como las hipoétesis,
metodologia a crear.

- Capitulo II: es el Marco Teorico que respalda nuestro Trabajo de
Investigacion.

- Capitulo 11l es el resultado del analisis factorial que nos permite reducir
variables a través de 5 factores que resultaron.

- Capitulo IV: es el proceso y resultado de la segmentacion, que se hizo
de dos formas, usando dos criterios: el de patrén de consumo y el de
valor.

* En la segmentacion por patron de consumo se excluyeron a los de
bajo consumo (apaticos) y quedaron los que tienen consumo de Voz a
Internet: resultado finalmente 5 grupos (5 clusters), de los cuales los
grupos 2 y 3 corresponden a los clientes internautas con un 20% y un
52% respectivamente, finalmente se hace una microsegmentacion.
* * En la segmentacion por valor, se usa como indicador referencial el
margen comercial, y sobre la base de nuestro conocimiento y
experiencia en el area de Telefonia, decidimos usar 5 segmentos: Oro,
Plata, Bronce, Plomo y Destructores, resultaron:

» Oro :con mas de 150 soles (9% de clientes de la muestra)

» Plata : entre 101y 150 soles (11% de clientes de la muestra)

» Bronce: entre 61 y 100 soles (31% de clientes de la muestra)



» Plomo: mayor a O y menor a 60 nuevos soles (48% de clientes de
la muestra)
» Destructores: menor a 0 nuevos soles (1% de clientes de la
muestra)
Capitulo V las 7 conclusiones y recomendaciones finalmente se logro
segmentar a todos los clientes de Telefonica del Pert bajo dos criterios:
el patron de consumo y el de valor, cuando los técnicos del analisis
multivariado siendo esta metodologia aplicada a situaciones futuras y
empresas similares que deseen direccional sus promociones a traves de

camparfas de marketing.
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CAPITULO |

1.1 JUSTIFICACION

El estudio del Andlisis de Segmentacion permitirh mostrar, con suficiente
detalle, los aspectos conceptuales y matematicos del Analisis Factorial,
Andlisis Cluster y Matriz de Kohonen.

Si los datos son cuantitativos, podemos estudiar también los denominados
meétodos de reduccion de dimensiones, andlisis de componentes
principales y analisis factorial. Los cuales se utilizan para analizar
interrelaciones entre un n° elevado de variables cuantitativas, explicando
dichas interrelaciones en términos de un n°® menor de variables
denominadas factores (si no son observables) o componentes principales
(si son observables).

Si los datos son cualitativos, estudiaremos el Andlisis cluster o también

denominado método de agrupaciéon, cuyo objetivo es agrupar una



muestra de individuos o variables en un n° pequefio de grupos de forma
gue las observaciones de un mismo grupo sean muy similares entre si y
muy diferentes del resto. A diferencia del analisis discriminante se
desconoce el n°y la composicion de dichos grupos.

Analisis discriminante el cual proporciona reglas de clasificacion en los
grupos establecidos para las nuevas observaciones.

Con el presente trabajo se iniciara el desarrollo de investigaciones para
identificar analisis estadisticos y metodologias apropiadas, aplicables al
estudio y conocimiento de factores asociados a la clasificacion de nuevos
clientes en las diferentes empresas privadas en la cual su objetivo sean los

consumidores (clientes).

1.2 OBJETIVOS
Objetivos Principales
e Segmentar a los Clientes de Telefonica, para asi ofrecerles un servicio
diferenciado, promociones especiales (Analisis Cluster).
e Identificar a los clientes candidatos a ser dados de baja, de cada

categoria, luego de hacer previamente la clasificacion correspondiente.

Objetivos Secundarios
e Clasificar a los clientes de acuerdo a sus patrones de comportamientos.
e Tener un control adecuado de nuestros clientes.

e Generar camparias diferenciadas por segmentos.



1.3 TIPO DE ESTUDIO

Es un estudio de investigacion aplicada que tiene como propdésito mejorar
la clasificacion de los nuevos clientes de Telefénica del Perd. Ademas
permitira  estructurar conocimientos publicados sobre Andlisis de
Segmentacion y validar su uso para la clasificacion de nuevos clientes.

La aplicacion de la técnica, al caso indicado, constituye un estudio
explicativo puesto que esta dirigido a explicar un conjunto de variables y
las relaciones entre éstas en los Clientes de Telefonica del Peru,
ejerciendo un control directo sobre los clientes sin modificar el

comportamiento de las variables.



CAPITULO I

2.1. MARCO CONCEPTUAL DE LA INVESTIGACION
Para desarrollar satisfactoriamente el tema elegido, se presentaran
progresivamente los contenidos de tépicos basicos previos en la siguiente
secuencia:
2.1.1. Tipos y Métodos de Andlisis Multivariante
2.1.2. Analisis Factorial
2.1.3. Analisis Cluster
2.1.4. Analisis Discriminante
2.1.5. Matriz de Kohonen
A fin de inducir en el desarrollo del Andlisis de Segmentaciéon, a

continuacion se incluye el avance de los aspectos citados.

2.1.1. TIPOS Y METODOS DE ANALISIS MULTIVARIANTE

Los que vamos a tratar, se pueden clasificar en 2 grandes grupos:



* Métodos de dependencia

Suponen que las variables analizadas estan divididas en dos
grupos: las variables dependientes o previctorias, y las
independientes o explicativas.

El objeto de estos métodos consiste en determinar si el conjunto
de variables independientes afecta al de dependientes y de qué
forma.

* Métodos de interdependencia

No distinguen entre variables dependientes e independientes y
su objetivo consiste en identificar que variables estan
relacionadas, cOmo lo estan y por qué.

F ( Analisis de Regresion

IYependiente
Cuantitariva Analisis de la Varianza
Métodos de 4
Dependencia I' Métedo de clasificacidn
Dependicnte

Cualitativa 1 Andlists Discriminante

( Nétodos de reduccion de
Técnicas * dimensiones

Datos
Multivariantes f - -
. Ty £ s s R ;
Métodos de Laagtitatep A. Comp . Principales
Interdependencia Analisis Factorial
- Método de agrupacion
Datos 5 grug
Cualitatives o
Anilisis  Cluster

El andlisis multivariante es el conjunto de técnicas estadisticas cuya
finalidad es analizar simultaneamente conjuntos de datos multivariantes,
en el sentido de que hay variables medidas para cada individuo u objeto

estudiado.



Su razén de ser radica en un mejor entendimiento del fenémeno
objeto de estudio, obteniendo informacion que los métodos

estadisticos univariantes y bivariantes son incapaces de conseguir.

2.1.2 ANALISIS FACTORIAL

El Analisis Factorial ocupa un lugar primordial entre los métodos de
analisis de datos, debido a las representaciones geométricas de los
datos que transforman en distancias euclidianas las proximidades
estadisticas entre los elementos. El objetivo del Andlisis Factorial
consiste en estudiar la estructura de una nube de puntos, resultado
de las observaciones de las variables para cada objeto; permite
encontrar una manera de condensar la informacion contenida en un
conjunto de variables originales en un conjunto mas pequefio de
dimensiones o factores con una minima pérdida de informacion. La
obtencion de estos factores estan intimamente ligada a la matriz de
varianzas y covarianzas o matriz de correlacion.

El Analisis Factorial permite extraer dimensiones latentes de las
preferencias de ciertos productos y marcas, a nivel de consumidor,
determinar imagenes de marca en funcion de atributos y analizar la
estructura interna de una series de atributos entre si, aplicados o no
a una marca concreta.

K. Pearson (1901) y C. Sperman (1904); Hotelling, Thurstone e
Guttman. Algunas aplicaciones.

0] Inteligencia en Psicometria (Spearman Inteligencia General)
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) Desempefio en Deportes

1)) Productividad en Economia

Considere el siguiente modelo:

(X —u) L = prmmel €

Donde:

X oa . es el vector de variables aleatorias;

Mo : es el vector de medias X

o . es el matriz de pesos o cargas factoriales;
Fina . es el vector de factores comunes;

&

px1

. es el vector de factores especificos.

Similar con el modelo de regresion multiple, mas F es

observable.
(') E ( mel ) = Omx1;
(") E (gpxl ) = C)pxl;

(i) Cov  (Fy )=E(Fma Fna ) =1 mm

(IV) COV (8px1):E( 8px1 gp;l ): p\Pp = O

\ 0

(v) COV (£pa. Fry )=E(£paE. )= Opam

no




De las suposiciones se obtiene

D =LL+Y

Cov(X,F)=L 6 Cov (X ,F, J=1jk, (j #k=12..,p)

oy =Var(X;) =% n+1%2+..+1%m+¥, =0+ ¥}, (j=12...., )
2

Donde h? =17 +1%, +..+1: esla comunidad y Yjes la

especificidad.

En la practica, las variables originales generalmente son estandarizadas. Asi,
trabajaremos con la matriz de correlaciones R, en lugar de la matriz de
varianzas y covarianzas 2. Luego R=LL' + ¥

Corr (X, F) =L o Corr (X;, Fk) =lik, #k=1,2,......... P)

1=p; =1 +15+.+125+¥, =" +¥, ,(j =12...., p)

Donde h?=I%+I%+..+1% eslacomunidady ¥j es la especificidad.

Métodos de Estimacion

El propdsito del analisis factorial consiste en encontrar los mejores valores lj,
los cuales representan las correlaciones entre los factores y los pesos y
permitan reproducir los valores de Xi mas proximos a los observados y que
indiquen claramente que variables pertenecen a los factores identificados.
Existen diferentes métodos de estimacion de estos pesos, entre ellos podemos
citar a: método de componentes principales, método de ejes principales,
meétodo alfa, método de maxima verosimilitud, etc. el método mas comun es el
de componentes principales, en el cual los pesos de los factores se obtienen de

la descomposicion espectral de la matriz de correlacion. Los criterios para



seleccionar el numero de factores, tenemos:. porcentaje de variacion total
explicada, criterio de Catell, criterio de Kaiser. Como la meta original es
encontrar la matriz de los pesos que permita indicar que variables estan
relacionadas a cada uno de los factores, es posible mejorar la solucion inicial
con una rotacion de factores de tal manera que los pesos se aproximen a uno o
a cero. La rotacion mantiene la informacion total pero la reasigna a través de

los factores y facilita la interpretacion de estos.

Componentes Principales Por descomposicion espectral
R=QAQ =QAV2A¥2Q'=L,

Donde le(mul \/ﬂv_zuz ...... \[lp up)

Eliminando las columnas correspondientes a los autovalores mas pequefos, o
sea, aquellas que contribuyen poco a R, tenemos:
R=LL
donde L=(\/l_1 u, JAu, \/ﬂum) conm<p.
Siincluimos la variacion del factor especifico (matriz de especificidad) tenemos
RzLL'+V¥

Las estimaciones de L, que son las cargas factoriales, esta dada por
L:(\/Zlul \/;zuz ...... \/;mumJ

2

yl?izlA_I_A'ﬂ/;. Enconsecumcia:q;izl—ﬂi,(izl 2, ey P)
que es la estimacion de los elementos de la matriz de especificidad.



Para verificar la proporcién de la variabilidad acumulada por los m primeros

factores utilizamos el siguiente criterio.

Sy +Sp t+.et Sy para andlisis factorial de S

m A
le para analisis factorial de R

En términos practicos, se puede retener aquellos factores asociados a los
autovalores mayores que 1. Si la proporcion de la variabilidad explicada por los
autovalores mayores que 1 fuera baja, se toma los demas factores hasta que
se consiga una proporcion adecuada de la variabilidad, generalmente mayor a
60%.

Rotacion de los Factores: Cuando m > 1, podemos obtener diferentes valores
para las cargas factoriales, sin afectar las propiedades estadisticas. Para eso,
sea T una matriz ortogonal mxm, osea T'T =TT =1.

El modelo factorial puede ser re-escrito como:
X-—pu=LF+e=LTT'F+e=L*F*+¢

conL*=LT eF*=T'F.

Las suposiciones del modelo factorial son satisfechas, y la descomposicion de

la matriz de correlaciones R puede expresarse también en términos de L* y F*:

R=LL'+y =LTT'L'+y =L*L* +y.
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2.1.3 ANALISIS CLUSTER

Objetivos

Formacion de grupos, a partir de las observaciones.

Dentro de los grupos se reunan las observaciones mas
homogéneas.

Los grupos obtenidos sean lo mas heterogéneos posibles
entre si.

Agrupar variables.

Origen en la Biologia, Botanica. Necesidad de agrupar las
distintas especies de animales y vegetales conocidas en

familias homogéneas.

Aplicaciones

Segmentacion de mercados: Identificacion de grupos de
consumidores con comportamientos semejantes.

Identificar habitos de compra, grupos de productos
competitivos, mediante la valoracion de los productos
competidores y la posterior agrupacion de los mismos.
Identificar localidades para ser usadas como mercados de
prueba. Identificar localidades que reunen las caracteristicas

adecuadas.

Grupos mutuamente excluyentes basandose en la similaridad de

las variables usadas. Calculando medidas de semejanzas o de

diferencias.
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Nota: No existe ningun tipo de restriccion o condicion que deben
cumplir los datos. Es conveniente algunas veces, realizar algun tipo de
estandarizacion de las variables antes de ser incluidas en el analisis.
Pasos Basicos
¢, Qué variables sirven como base para la formacién de los grupos?
¢,De qué modo las distancias entre las observaciones son medidas?
¢, Qué criterios serian utilizados para unir las observaciones dentro de los
grupos?

Educacion <« afos de experiencia a ingresos

# estudiantes., # profesores <« agrupar colegios

Criterios de Agrupacion.- Distintas formas que se puede medir la
similaridad o diferencia entre las observaciones, a partir de las cuales

establecer un método de agregacion de grupos.

Variables continuas: Utilizan medidas de disimilaridad, llamadas
distancias, que cumplen los siguientes axiomas.

daa > =0

dab = dba

dap <=dac + dep
Distancia euclideana al cuadrado, City Block, Chebyshev, Mahalanobis,

Distancia generalizada de Minkowsky.

-12-



Variables continuas: Medidas de similaridad, basadas en el coeficiente
de correlacion: Pearson, Spearman, Kendall.
* Frecuencias: Chi-cuadrado, Phi-cuadrado

* Dictomicas: Roger y Tanimoto, Sokal y Snealth, etc.

Métodos de Agregacion

Permite agrupar a los individuos mas parecidos, llegando a grupos de
individuos homogéneos entre si y diferentes grupo a grupo. Son Normas
o criterios que deben cumplir las observaciones iniciales. Existen dos

clases: Jerarquicos y Aglomerativos.

Métodos Jerarquicos

Resulta en un conjunto de particiones, que van desde un grupo por
observacion hasta la inclusion de todas las observaciones en un solo
grupo.

e Permiten una clasificacion tanto de los individuos, como de las
variables, y los resultados obtenidos se pueden representar
graficamente en dendogramas.

e No garantiza una solucion Optima para un numero determinado de
grupos.

e Los métodos aglomerativos parten de tantos grupos como

observaciones para llegar finalmente a la obtenciébn de un Unico

grupo.

-13-



e Los métodos disociativos parten de un Unico grupo para después

proceder a la division del mismo en subgrupos.

Clasificacion de los criterios utilizados en los métodos jerarquicos
e Distancia minima: Eslabén simple

e Distancia maxima: Eslabon completo

e Promedio entre grupos (Eslabon promedio entre grupos)

¢ Media ponderada (Eslabon promedio dentro de grupos)

e Centroide

e Mediana

e Ward

Métodos No jerarquicos

e Llamados de Particion u 6ptimos

e Numero de grupos fijados de antemano.

e Clasificacion de las observaciones dentro de algunos de los grupos,
mediante un proceso de optimizacion.

e Proceso de asignacion es iterativo y no permanente entre las

distintas iteraciones.

Método de k medias

e Permite la reasignacion de un individuo a distintos grupos en distintos

pasos del proceso, hasta llegar a la solucién éptima.

-14-



e Permiten la introduccion de informacion sobre los posibles centroides
iniciales de cada uno de los grupos, datos que pueden ser extraidos

de los resultados de un cluster de tipo jerarquico.

Diferencias entre los métodos jerarquicos y los de optimizacion.
Jerarquicos

¢ No existen la definicién del nimero de grupos.

Proceso iterativo.

e Provee de distintos tipos de resultados.

e Requiere de cantidad de calculos, limitando su utilizacion para
muestras grandes.

e Aplicable sobre las observaciones y sobre las variables.

De optimizacion

e EXxige el nimero de grupos.

e Proporcionan indices que indican el nimero 6ptimo de grupos.

e Proporcionan los centroides de grupos.

e Permiten seleccionar variables para la interpretacion de los grupos.
e Soluciones de tipo 6ptimo.

e Soélo puede aplicarse sobre las observaciones.

2.1.4 ANALISIS DISCRIMINANTE

Uno de los topicos importantes del andlisis multivariado es la

técnica de “ANALISIS DISCRIMINANTE”, cuyo interés principal
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es clasificar a cada individuo (u objeto de la muestra) o un grupo
de ellos en una de las categorias, grupos o poblaciones de
referencia.

Una caracteristica tipica del analisis discrimante es que casi
siempre trabaja con dos conjuntos de observaciones conocidas,
como:

- Muestra de trabajo.

- Muestra de prueba.

La diferencia entre estas dos conjuntos de observaciones son las
siguientes: La muestra de trabajo esta formada por aquellas
observaciones cuyo origen es conocido (es decir se conoce de
que poblacion provienen). Por otro lado la muestra de prueba
esta formado por observaciones para las cuales no se conocen su
origen y que deben ser clasificadas en algunas de las poblaciones.
Los criterios de discriminacion adoptados frecuentemente, son
empleados para reducir la dimensién. La clasificacion consiste en
la identificacién de la categoria o grupo al cual pertenece el nuevo
individuo, teniendo en consideracion sus caracteristicas
observadas; es por ello que a veces se le conoce como analisis
de agrupamiento.

Cuando esas caracteristicas son mediciones numéricas la
designacion de los grupos se llama discriminaciéon y la
combinacion de mediciones recibe el nombre de funcién

discriminante.
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Especificamente, en la discriminacion se intenta describir de
manera grafica (en 2 o 3 dimensiones) o algebraicamente
mediante funciones llamadas discriminantes, los aspectos que
permiten diferenciar a los individuos u objetos de Vvarias
poblaciones.

Cuando las funciones de discriminacion son lineales o
combinaciones lineales de las variables originales escogidas
convenientemente, podemos proporcionar informacién importante,
tales combinaciones simplifican la estructura de la matriz de
covarianza, facilitando la interpretacion de los datos.

Los métodos mas utilizados en problemas practicos de
discriminacion y clasificacion son el de FISHER (1936) el de
razon de verosimilitud y el de BAYES, los cuales permiten obtener
funciones de discriminacion lineales (caso homocedastico) o
cuadraticas (caso heterocedastico) en las mediciones del

individuo a ser clasificado.

2.1.5 MAPAS AUTO-ORGANIZADOS DE KOHONEN: MATRIZ DE

KOHONEN

Introduccién

En los ultimos quince afios, las redes neuronales artificiales (RNA) han

emergido como una potente herramienta para el modelado estadistico

orientada principalmente al reconocimiento de patrones —tanto en la vertiente

de clasificacion como de prediccion. Las RNA poseen una serie de

-17-



caracteristicas admirables, tales como la habilidad para procesar datos con
ruido o incompletos, la alta tolerancia a fallos que permite a la red operar
satisfactoriamente con neuronas o0 conexiones dafiadas y la capacidad de
responder en tiempo real debido a su paralelismo inherente.

Actualmente, existen unos 40 paradigmas de RNA que son usados en diversos
campos de aplicacion (Taylor, 1996; Arbib, Erdi y Szentagothai, 1997; Sarle,
1998). Entre estos paradigmas, podemos destacar la red backpropagation
(Rumelhart, Hinton y Williams, 1986) y los mapas autoorganizados de Kohonen
(Kohonen, 1982a, 1982b).

La red backpropagation, mediante un esquema de aprendizaje supervisado, ha
sido utilizada satisfactoriamente en la clasificacion de patrones y la estimacion
de funciones.

En el presente capitulo nos proponemos describir otro de los sistemas
neuronales mas conocidos y empleados, los mapas autoorganizados de
Kohonen. Este tipo de red neuronal, mediante un aprendizaje no supervisado,
puede ser de gran utilidad en el campo del analisis exploratorio de datos,
debido a que son sistemas capaces de realizar analisis de clusters, representar
densidades de probabilidad y proyectar un espacio de alta dimension mucho

menor.

Los mapas autoorganizados de Kohonen
En 1982 Teuvo Kohonen presentd un modelo de red denominado mapas
autoroganizados o SOM = Mapas autoorganizados, basados en ciertas

evidencias descubiertas a nivel cerebral y con un gran potencial de
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aplicabilidad practica. Este tipo de red se caracteriza por poseer un aprendizaje
no supervisado competitivo. Vamos a ver en qué consiste este tipo de
aprendizaje.

A diferencia de lo que sucede en el aprendizaje supervisado, en el no
supervisado (0 autoorganizado) no existe ningin maestro externo que indique
si la red neuronal esta operando correcta o incorrectamente, pues no se
dispone de ninguna salida objetivo hacia la cual la red neuronal deba tender.
Asi, durante el proceso de aprendizaje la red autoorganizada debe descubrir
por si misma rasgos comunes, regularidades, correlaciones o categorias en los
datos de entrada, e incorporarlos a su estructura interna de conexiones. Se
dice, por tanto, que las neuronas deben autoorganizarse en funcion de los
estimulos (datos) procedentes de exterior.

Dentro del aprendizaje no supervisado existe un grupo de modelos de red
caracterizados por poseer un aprendizaje competitivo. En el aprendizaje
competitivo las neuronas compiten unas con otras con el fin de llevar a cabo
una tarea dada. Con este tipo de aprendizaje, se pretende que cuando se
presente a la red un patron de entrada, sélo una de las neuronas de salida (o
un grupo de vecinas) se active. Por tanto, las neuronas compiten por activarse,
guedando finalmente una como neurona vencedora y anuladas el resto, que
son forzadas a sus valores de respuesta minimos.

El objetivo de este aprendizaje es caracterizar (clusterizar) los datos que se
introducen en la red. De esta forma, las informaciones similares son
clasificadas formando parte de la misma categoria y, por tanto, deben activar la

misma neurona de salida. Las clases o categorias deben ser creadas por la
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propia red, puesto que se trata de un aprendizaje no supervisado, a través de

las correlaciones entre los datos de entrada.

Fundamentos bioldgicos

Se ha observado que en el cortex de los animales superiores aparecen zonas
donde las neuronas detectoras de rasgos se encuentran topolégicamente
ordenadas (Kohonen, 1989, 1990); de forma que las informaciones captadas
del entorno a través de los 6rganos sensoriales, se representan internamente
en forma de mapas bidimensionales. Por ejemplo, en el area somatosensorial,
las neuronas que reciben sefales de sensores que se encuentran préximos en
la piel se sitian también proximas en el cortex, de manera que reproducen —de
forma aproximada—, el mapa de la superficie de la piel en una zona de la
corteza cerebral. En el sistema visual se han detectado mapas del espacio
visual en zonas del cerebro. Por lo que respecta al sentido del oido, existen en
el cerebro areas que representan mapas tonotdpicos, donde los detectores de
determinados rasgos relacionados con el tono de un sonido se encuentran
ordenados en dos dimensiones (Martin del Brio y Sanz, 1997).

Aunque en gran medida esta organizacion neuronal esta predeterminada
genéticamente, es probable que parte de ella se origine mediante el
aprendizaje. Esto sugiere, por tanto, que el cerebro podria poseer la capacidad
inherente de formar mapas topoldgicos de las informaciones recibidas del
exterior (Kohonen, 1982a)

Por otra parte, también se ha observado que la influencia que una neurona

ejerce sobre las demas es funcion de la distancia entre ellas, siendo muy
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pequefia cuando estan muy alejadas. Asi, se ha comprobado que en
determinados primates se producen interacciones laterales de tipo excitatorio
entre neuronas proximas en un radio de 50 a 100 micras, de tipo inhibitorio en
una corona circular de 150 a 400 micras de anchura alrededor del circulo
anterior, y de tipo excitatorio muy débil, practicamente nulo, desde ese punto
hasta una distancia de varios centimetros. Este tipo de interaccion tiene la
forma tipica de un sombrero mejicano como veremos mas adelante.

En base a este conjunto de evidencias, el modelo de red autoorganizado
presentado por Kohonen pretende mimetizar de forma simplificada la
capacidad del cerebro de formar mapas topoldgicos a partir de las sefales

recibidas del exterior.

Arquitectura

Un modelo SOM estd compuesto por dos capas de neuronas. La capa de
entrada (formada por N neuronas, una parte por cada variable de entrada) se
encarga de recibir y transmitir a la capa de salida la informacion procedente del
exterior. La capa de salida (formada por M neuronas) es la encargada de
procesar la informacion y formar el mapa de rasgos. Normalmente, las
neuronas de la capa de salida se organizan en forma de mapa bidimensional
aunqgue a veces también se utilizan capas de una sola dimension (cadena lineal
de neuronas) o de tres dimensiones (paralepipedo)

Las conexiones entre las dos capas que forman la red son siempre hacia
delante, es decir, la informacién se propaga desde la capa de entrada hacia la

capa de salida. Cada neurona de entrada y esta conectada con cada una de
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las neuronas de salida y mediante un peso W;. De esta forma, las neuronas de
salida tienen asociado un vector de pesos W; llamado vector de referencia (o
codebook), debido a que constituye el vector prototipo (0 promedio) de la
categoria representada por la neurona de salida |.

Entre las neuronas de la capa de salida, puede decirse que existen conexiones
laterales de excitacibn e inhibicion implicitas, pues aunque no estén
conectadas, cada una de estas neuronas va as tener cierta influencia sobre sus
vecinas. Esto se consigue a través de un proceso de competicion entre las
neuronas y de la aplicacion de una funcién denominada de vecindad como

veremos mas adelante.

Algoritmo

En el algoritmo asociado al modelo SOM podemos considerar, por un lado, una
etapa de funcionamiento donde se presenta, ante la red entrenada, un patrén
de entrada y éste se asocia a la neurona o categoria cuyo vector de referencia
es el mas parecido y, por otro lado, una etapa de entrenamiento o aprendizaje
donde se organizan las categorias que forman el mapa mediante un proceso
no supervisado a partir de las relaciones descubiertas en el conjunto de los

datos de entrenamiento.

Etapa de funcionamiento
Cuando se presenta un patron p de entrada Xp: Xp1,...., Xpi, ..... Xpn, €ste se
transmite directamente desde la capa de entrada hacia la capa de salida. En

esta capa, cada neurona calcula la similitud entre el vector de entrada X, y su
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propio vector de pesos W; o vector de referencia segun una cierta medida de
distancia o criterio de similitud establecido. A continuacion, simulando un
proceso competitivo, se declara vencedora la neurona cuyo vector de pesos es
el mas similar al de entrada.

La siguiente expresion matematica representa cual de las M neuronas se
activara al presentar el patron de entrada Xp:

Imin| X, -W, |

y.:
: O resto

Donde yp; representa la salida o el grado de activacion de las neuronas de
salida en funcion del resultado de la competicion (1 = neurona vencedora, 0 =
neurona no vencedora), ||X, — Wj|| representa una medida de similitud entre el
vector o patron de entrada Xy Xpi, ........ Xpn Yy el vector de pesos wj
Wi, ...W;j, ...Wjy, de las conexiones entre cada una de las neuronas de entrada
y la neurona de salida j. En el siguiente apartado veremos las medidas de
similitud mas comunmente utilizadas. En cualquier caso, la neurona vencedora
es la que presenta la diferencia minima.

En esta etapa de funcionamiento, lo que pretende es encontrar el vector de
referencia mas parecido al vector de entrada para averiguar qué neurona es la
vencedora y, sobre todo, en virtud de las interacciones excitatorias e
inhibitorias que existen entre las neuronas, para averiguar en que zona del
espacio bidimensional de salida se encuentra tal neurona. Por tanto, lo que
hace la red SOM es realizar una tarea de clasificacién, ya que la neurona de
salida activada ante una entrada representa la clase a la que pertenece dicha

informacion de entrada. Ademas, como ante otra entrada parecida se activa la
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misma neurona de salida, u otra cercana a la anterior, debido a la semejanza
entre las clases, se garantiza que las neuronas topologicamente proximas sean
sensibles a entradas fisicamente similares. Por ese motivo, la red es
espacialmente Util para establecer relaciones, desconocidos previamente, entre

conjuntos de datos (Hilera y Martinez, 1995).

Etapa de aprendizaje

Se debe advertir, en primer lugar, que no existe un algoritmo de aprendizaje
totalmente estandar para la red SOM. Sin embargo, se trata de un
procedimiento bastante robusto ya que el resultado final es en gran medida
independiente de los detalles de su realizacidn concreta. En consecuencia,
trataremos de exponer el algoritmo mas habitual asociado a este modelo
(Kohonen, 1982a, 1982b, 1989, 1995).

El algoritmo de aprendizaje trata de establecer, mediante la presentacion de un
conjunto de patrones de entrenamiento, las diferentes categorias (una por
neurona de salida) que servirdn durante la etapa de funcionamiento para
realizar clasificaciones de nuevos patrones de entrada.

De forma simplificada, el proceso de aprendizaje se desarrolla de la siguiente
manera. Una vez presentado y procesado un vector de entrada, se establece a
partir de una medida de similitud, la neurona vencedora, esto es, la neurona de
salida cuyo vector de pesos es el mas parecido respecto al vector de entrada.
A continuacion, el vector de pesos asociados a la neurona vencedora se
modifica de manera que se parezca un poco mas al vector de entrada. De este

modo, ante el mismo patron de entrada, dicha neurona respondera en el futuro
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todavia con mas intensidad. El proceso se repite para un conjunto de patrones
de entrada los cuales son presentados repetidamente a la red, de forma que al
final los diferentes vectores de pesos sintonizan con uno o varios patrones de
entrada y, por tanto, con dominios especificos del espacio de entrada. Si dicho
espacio esta dividido en grupos, cada neurona se especializard en uno de
ellos, y la operacidon esencial de la red se podra interpretar como un analisis de
clusters.

La siguiente interpretacion geométrica (Masters, 1993) del proceso de
aprendizaje puede resultar interesante para comprender la operacion de la red
SOM. El efecto de la regla de aprendizaje no es otro que acercar de forma
iterativa el vector de pesos de la neurona de mayor actividad (ganadora) al
vector de entrada. Asi, en cada iteracion el vector de pesos de la neurona
vencedora rota hacia el de entrada, y se aproxima a €l en una cantidad que
depende del tamafio de una tasa de aprendizaje.

Al finalizar el aprendizaje, el vector de referencia de cada neurona de salida se
correspondera con el vector de entrada que consigue activar la neurona
correspondiente. En el caso de existir mas patrones de entrenamiento que
neuronas de salida, como en el ejemplo expuesto, mas de un patrén debera
asociarse con la misma neurona, es decir, perteneceran a la misma clase. En
tal caso, los pesos que componen el vector de referencia se obtienen como un
promedio (centroide) de dichos patrones.

Ademas de este esquema de aprendizaje competitivo, el modelo SOM aporta
una importante novedad, pues incorpora relaciones entre las neuronas

proximas en el mapa. Para ello, introduce una funcion denominada zona de
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vecindad que define un entorno alrededor de la neurona ganadora actual
(vecindad); su efecto es que durante el aprendizaje se actualizan tanto los
pesos de la vencedora como los de las neuronas pertenecientes a su vecindad.
De esta manera, en el modelo SOM se logra que neuronas proximas sintonicen
con patrones similares, quedando de esta manera reflejada sobre el mapa una
cierta imagen del orden topoldgico presente en el espacio de entrada.

Una vez entendida la forma general de aprendizaje del modelo SOM, vamos a
expresar este proceso de forma matematica. Recordemos que cuando se
presenta un patron de entrenamiento, se debe identificar la neurona de salida
vencedora, esto es, la neurona cuyo vector de pesos sea el mas parecido al
patréon presentado. Un criterio de similitud muy utilizado es la distancia euclidea

que viene dado por la siguiente expresion:
N 2
min ||Xp ~W, || - m'n;(xpi —Wji)
1=
De acuerdo con este criterio, dos vectores seran mas similares cuanto menor
sea su distancia.

Una medida de similitud alternativa mas simple que la euclidea, es la

correlacion o producto escalar:

min| X, -W; | =i =1ixpi W,

Segun la cual, dos vectores seran mas similares cuanto mayor sea Su

correlacion.
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Identificada la neurona vencedora mediante el criterio de similitud, podemos
pasar a modificar su vector de pesos asociado y el de sus neuronas vecinas,
segun la regla de aprendizaje:

AW, (n+1)=a(n)(x, —w; (n)) paraj € Zona . (n)

Donde n hace referencia al numero de ciclos o iteraciones, esto es, el nUmero
de veces que ha sido presentado y procesado todo el juego de patrones de
entrenamiento o« (n) es la tasa de aprendizaje que, con un valor inicial entre 0 y
1, decrece con el numero de iteraciones (n) del proceso de aprendizaje.
Zonaj(n) es la zona de vecindad alrededor de la neurona vencedora j* en la
gue se encuentran las neuronas cuyos pesos son actualizados. Al igual que la
tasa de aprendizaje, el tamafo de esta zona normalmente se va reduciendo
paulatinamente en cada iteracion, con lo que el conjunto de neuronas que
pueden considerarse vecinas cada vez es menor.

Tradicionalmente el ajuste de los pesos se realiza después de presentar cada
vez un patrén de entrenamiento, como se muestra en la regla de aprendizaje
expuesta. Sin embargo, hay autores (Masters, 1993) que recomiendan
acumular los incrementos calculados para cada patron de entrenamiento y, una
vez presentados todos los patrones, actualizar los pesos a partir del promedio
de incrementos acumulados. Mediante este procedimiento se evita que la
direccion del vector de pesos vaya oscilando de un patron a otro y acelera la
convergencia de los pesos de la red.

En el proceso general de aprendizaje suelen considerarse dos fases. En la
primera fase, se pretende organizar los vectores de pesos en el mapa. Para

ello, se comienza con una tasa de aprendizaje y un tamafio de vecindad

-27-



grandes, para luego ir reduciendo su valor a medida que avanza el aprendizaje.
En la segunda fase, se persigue el ajuste fino del mapa, de modo que los
vectores de pesos se ajusten mas a los vectores de entrenamiento. El proceso
es similar al anterior aunque suele ser mas largo, tomando la tasa de
aprendizaje constante e igual a un pequeiio valor (por ejemplo, 0.01) y un radio
de vecindad constante e igual a 1.

No existe un criterio objetivo acerca del nimero total de iteraciones necesarias
para realizar un buen entrenamiento del modelo. Sin embargo, el nimero de
iteraciones deberia ser proporcional al numero de neuronas del mapa (a mas
neuronas, son necesarias mas iteraciones) e independientemente del nimero
de variables de entrada. Aunque 500 iteraciones por neurona es una cifra
adecuada, de 50 a 100 suelen ser suficientes para la mayor parte de los

problemas (Kohone, 1990).

Fases en la aplicacién de los mapas autoorganizacion
En el presente apartado, pasamos a describir las diferentes fases necesarias
para la aplicacion de los mapas autoorganizados a un problema tipo de

agrupamiento de patrones.

Iniciacién de los pesos

Cuando un mapa autoorganizado es disefiado por primera vez, se deben
asignar valores a los pesos a partir de los cuales comenzar la etapa de
entrenamiento. En general, no existe discusion en este punto y los pesos se

inicializan con pequefios valores aleatorios, por ejemplo, entre -1y 1 dentre 0y
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1 (Kohonen, 1990), aunque también se pueden inicializar con valores nulos
(Martin del Brio y Serrano, 1993) o a partir de una seleccién aleatoria de

patrones de entrenamiento (SPSS Inc., 1997).

Entrenamiento de lared

Vista la manera de modificar los vectores de pesos de las neuronas a partir del
conjunto de entrenamiento, se van a proporcionar una serie de consejos
practicos acerca de tres parametros relacionados con el aprendizaje cuyos

valores 6ptimos no pueden conocerse a priori dado un problema.

Medida de similitud

Hemos visto las dos medidas de similitud mas ampliamente utilizadas a la hora
de establecer la neurona vencedora ante la presentacion de un patron de
entrada, tanto en la etapa de funcionamiento como en la etapa de aprendizaje
de la red. Sin embargo, se debe advertir que el criterio de similitud y la regla de
aprendizaje que se utilicen en el algoritmo deben ser métricamente compatibles.
Si esto no es asi, estariamos utilizando diferentes métricas para la
identificacion de la neurona vencedora y para la modificacion del vector de
pesos asociados, lo que podria causar problemas en el desarrollo del mapa
(Demartines y Blayo, 1992).

La distancia euclidea y la regla de aprendizaje presentada son métricamente
compatibles y, por tanto, no hay problema. Sin embargo, la correlacién o
producto escalar y la regla de aprendizaje presentada no son compatibles, ya

que dicha regla procede de la métrica euclidea y la correlaciébn solamente es
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compatible con esta métrica si se utilizan vectores normalizados (en cuyo caso
distancia euclidea y correlacion coinciden). Por tanto, si utilizamos la
correlacion como criterio de similitud, deberiamos utilizar vectores
normalizados; mientras que si utilizamos la distancia euclidea, esto no sera
necesario (Martin del Brio y Sanz, 1997). Finalmente, independientemente del
criterio de similitud utilizado, se recomienda que el rango de posibles valores de
las variables de entrada sea el mismo, por ejemplo, entre -1y 1 6 entre 0y 1

(Masters, 1993).

Tasas de aprendizaje
Como ya se ha comentado, «(n) es la tasa de aprendizaje que determina la
magnitud del cambio en los pesos ante la presentacion de un patron de entrada.
La tasa de aprendizaje, con un valor inicial entre 0 y 1, por ejemplo, 0.6,
decrece con el numero de iteraciones (n), de forma que cuando se ha
presentado un gran niumero de veces todo el juego de patrones de aprendizaje,
su valor es practicamente nulo, con lo que la modificacion de los pesos es
insignificante. Normalmente, la actualizacion de este parametro se realiza
mediante una de las siguientes funciones (Hilera y Martinez, 1995):

oc(n):1 a(n)zaj(l—ij

n a,

Siendo o«c; un valor de 0.1 6 0.2 y «, un valor proximo al niamero total de la
iteraciones del aprendizaje. Suele tomarse un valor «; = 10000.

El empleo de una u otra funcién no influye en exceso en el resultado final.
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Zona de vecindad
La zona de vecindad (Zonaj«(n)) es una funcion que define en cada iteracion n
si una neurona de salida pertenece o no a la vecindad de la vencedora j*. La
vecindad es simétrica y centrada en j*, pudiendo adoptar una forma circular,
cuadrada, hexagonal o cualquier otro poligono regular.
En general, Zona;j«(n) decrece a medida que avanza el aprendizaje y depende
de un parametro denominado radio de vecindad R(n), que representa el
tamafio de la vecindad actual.
La funcion de vecindad mas simple y utilizada es la de tipo escalon. En este
caso, una neurona j pertenece a la vecindad de la ganadora j* solamente si su
distancia es inferior o igual a R(n). Con este tipo de funcion, las vecindades
adquieren una forma (cuadrada, circular, hexagonal, etc.) de bordes nitidos, en
torno a la vencedora; por lo que en cada iteracion Unicamente se actualizan las
neuronas que distan de la vencedora menos o igual a R(n).
También se utilizan a veces funciones gaussianas o en forma de sombrero
mejicano (figura), continuas y derivables en todos sus puntos, que al delimitar
vecindades decrecientes en el dominio espacial establecen niveles de
pertenencia en lugar de fronteras nitidas.

Figura de la Campana Gaussiana

s -

Formas de la funcién de vecindad
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La funcion en forma de sombrero mejicano se basa en el tipo de interaccion
que se produce entre ciertas neuronas del coértex comentado al inicio del
documento. Con esta funcidon, una neurona central emite sefiales excitatorias a
una pequefa vecindad situada a su alrededor. A medida que aumenta la
distancia lateral desde la neurona central, el grado de excitacion disminuye
hasta convertirse en una sefial inhibitoria. Finalmente, cuando la distancia es
considerablemente grande la neurona central emite una débil sefal excitatoria.
Por su parte, la funcion escalon supone una simplificacion de la funcion en
forma de sombrero mejicano y, como hemos visto, define de forma discreta la
vecindad de neuronas que participan en el aprendizaje.

La zona de vecindad posee una forma definida, pero como hemos visto, su
radio varia con el tiempo. Se parte de un valor inicial Ry grande, por ejemplo,
igual al diametro total del mapa (SOM_PAK, 1996, Koski, Alanen, Komu et al.,
1996), que determina vecindades amplias, con el fin de lograr la ordenacion
global del mapa. R(n) disminuye monétonamente con el tiempo, hasta alcanzar
un valor final de Rf = 1, por el que solamente se actualizan los pesos de la
neurona vencedora y las adyacentes. Una posible funcion de actualizacion de
R(n) es la siguiente (Martin del Brio y Sanz, 1997):

Ry =R+ (R~ R}

R

Donde n es la iteracion y ng el nUmero de iteraciones para alcanzar R.
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Evaluacion del ajuste del mapa
En los mapas autoorganizados, el conjunto de vectores de pesos finales va a
depender entre otros factores, del valor de los pesos aleatorios iniciales, el
valor de la tasa de aprendizaje, el tipo de funcidon de vecindad utilizando y la
tasa de reduccion de estos dos ultimos parametros. Como es obvio, debe
existir un mapa optimo que represente de forma fiel las relaciones existentes
entre el conjunto de patrones de entrenamiento. El mapa mas adecuado sera
aguel cuyos vectores de pesos se ajusten mas al conjunto del error
cuantificador promedio a partir de la media de || X, — Wj{|, esto es, la media de
la diferencia (por ejemplo, la distancia euclidea) entre cada vector de
entrenamiento y el vector de pesos asociado a su neurona vencedora
(SOM_PAK, 1996). La expresion del error cuantificador promedio utilizada en
nuestras simulaciones es la siguiente:

P N

22

p=li

(Xpi — Wi )2

Error, o =
P

Por tanto, con el objeto de obtener un mapa lo mas adecuado posible,
deberiamos comenzar el entrenamiento en mudultiples ocasiones, cada vez
utilizando una configuracion de parametros de aprendizaje diferentes. Asi, el
mapa que obtenga el error cuantificador promedio mas bajo sera el

seleccionado para pasar a la fase de funcionamiento normal de la red.

Visualizacion y funcionamiento del mapa

Una vez seleccionado el mapa O6ptimo, podemos pasar a la fase de

visualizacion observando en qué coordenadas del mapa se encuentra la
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neurona asociada a cada patron de entrenamiento. Esto nos permite proyectar
el espacio multidimensional de entrada en un mapa bidimensional y, en virtud
de la similitud entre las neuronas vecinas, observar los clusters o agrupaciones
de datos organizados por la propia red. Por este motivo, el modelo de mapa
autoorganizado es especialmente util para establecer relaciones, desconocidas
previamente, entre conjuntos de datos.

En la fase de funcionamiento, la red puede actuar como un clasificador de
patrones ya que la neurona de salida activada ante una entrada nueva
representa la clase a la pertenece dicha informacion de entrada. Ademas,
como ante otra entrada parecida se activa la misma activa de salida, u otra
cercana a la anterior, debido a la semejanza entre clases, se garantiza que las
neuronas topoldgicamente proximas sean sensibles a entradas fisicamente

similares.



CAPITULO I

3.1. Segmentacién por patron de Consumo:

3.1.1 Construccion de la matriz de datos

Composicion de la matriz de datos:

La informacion considerada se ordena en una matriz de datos compuesta por

cinco grandes grupos de variables, siendo las siguientes:

> Variables de identificacion: Es una columna con la variable Cédigo Unico del
Cliente (CUC). La variable de agrupacion es el CUC, no la linea. Un CUC
puede agrupar varias lineas propiedad de un mismo titular.

> Variables de segmentacion: Incluye todas las variables disponibles referentes
a minutos y numero de llamadas (tipo de llamada, horario, dia de la semana,
etc.).

> Variables de productos: Incluye las variables de tenencia de productos y

servicios y las variables de productos y servicios dados de baja.



> Variables de caracterizacion: Incluye todas las variables disponibles (nimero
de lineas, antigledad de la linea,...).

> Variables de valor: Incluye las variables de facturacion y otras que dan origen
a las variables de la Funcion Valor (Margen Bruto y Margen Comercial).

En esta matriz, para cada cliente, se reflejan los valores totales de todas las

lineas que el cliente posee en las 532 variables origen. Ver detalle de

composicion de la matriz en Anexo 1 Matriz de variables originales.

Los valores de las variables origen consideran periodos diferentes debido a

limitaciones de disponibilidad de la informacién en las bases de datos de La

Empresa de Telecomunicaciones.

Por lo tanto tenemos:

> Variables de identificaciébn, antigiedad, ubicacion geografica, nivel
socioeconOmico y otros datos generales del cliente: noviembre 2005

> Variables de valores medios de nimero de llamadas y trafico expresado en
minutos reales (saliente, prepago, entrante y datos) referidos al histérico de 3

meses: septiembre — noviembre 2005

> Variables de tenencia de productos referidos al histérico de un afio: La
tenencia actual de productos y/o servicios hace referencia al mes de
diciembre del 2005. El detalle histdrico de altas y bajas toma como referencia

el afio 2004, de enero a diciembre
> Variables de facturacion por trafico medido de 1 afio: enero a diciembre 2005.

> Variables de abono de servicios (cargo fijo por SVA): enero 2005.
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> Variables de costo para construir la cuenta de resultados del cliente que
provienen de las distintas unidades involucradas en los respectivos procesos:
> Costos de interconexion: noviembre 2005
> Costos de informacién y atencion a clientes: noviembre 2005.

> Costos de asistencia técnica y facturacion: noviembre 2005.

3.1.2 Sumatoria de las variables de segmentacion, productos,

caracterizacion y valor

Es importante sefialar que toda la informacion obtenida del Datawarehouse es a
nivel de linea telefonica. Mientras no se disponga de la informacion estandarizada
a nivel de hogar se debera agrupar toda la informacion a nivel de cliente de la
siguiente manera:

a) Variables de segmentacion: se suma la informacién de trafico y cantidad
de llamadas.

b) Variables de productos: se suma el total de lineas telefénicas y de
servicios. En el caso de los packs de productos, se consideran de manera
total y desagregada, es decir, para cada linea, se indica que posee tanto
un pack como cada uno de los productos que conforman dicho pack.

c) Variables de caracterizacion: las variables de nivel socioecondémico,
departamento, distrito, ciudad y URA poseen criterios distintos para su
agrupacion. Estos se detallan en el Anexo 3 Agrupacion de variables
internas a nivel de cliente

d) Variables de valor: se suman los valores de cada linea, obteniendo el valor

total por cliente.
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3.1.3 Proceso de construccion de las variables de segmentacion

Una vez construida la matriz de datos, se puede proceder a la construccion de las
variables de segmentacion.

Gréfico 1.3-1 Fases de la segmentacion: construccion de las variables de segmentacion

+ Dentro do mesmo segmento
coexistem residéncias mais

“brilhantes” com outros menos ml;grpgra;io donmive!lde consuio Ii
“brillantes”

I NPdeiclianiadasiperiesidencre
« O comportamento perante o
X X consumo entre segmentos também Ne hogares
Chamadas saintes locais discrimina
50.000
+ Chamadas saintes celular 4.000 }
+ Chamadas saintes intra-estado } !
i H 1 25.000
+ Chamadas saintes inter-estado 2000 ! Voz
+ 1 :
~ i 1
+ Conexdes Internet R ! 0
Total de unidades de comunicago 0 500 1000 1500 2000 2500 0 50 1000 1500 2000
487 709 MOoU 24 4906 MOU
O | SEJMENECE0 PORCOMPOItEmENLo;
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0 uso (padrao de
comunicagao;

Las variables proporcionadas por la matriz, juntamente con aquellas variables
calculadas a partir de las variables originales, son medidas en términos absolutos
(nimero de minutos, numero de llamadas, etc.). Sin embargo, el objetivo de la
segmentacion es la identificacion de pautas de consumo, por lo que las
diferencias absolutas entre clientes que siguen una pauta comun de consumo
determinada no interesan inicialmente. Es decir, dos clientes que tienen una
proporcion de destino de llamadas idéntico, pero tienen diferente nimero de
llamadas, a efectos de la segmentacion, son clientes idénticos en pauta de

comportamiento. Para ello, se ha aislando el factor de cantidad de numero de
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llamadas de la segmentacion —cuanto consumen- centrandonos en el como el
cliente consume.

Por esta razon, los valores de las variables deben ser relativizados, expresando
las variables en porcentajes sobre el total del consumo del cliente. De esta
manera, se eliminan las diferencias de cantidad entre los clientes centrandose en
el comportamiento de uso, el como esos clientes consumen, no el cuanto
consumen.

Gréfico 1.3-2 Caracterizacion de los clientes en funcién de su actividad de comunicacion

— Ugliclzides e copritiniesieidn) I— Trengionmaclos zeiganslon faleiyzicls I—
s Unlelzieles cleiegmliniezic]on)

Llamadas salientes % Llamadas salientes

+ Llamadas entrantes % Llamadas entrantes

+ Conexiones Internet % Conexiones Internet
Total de unidades de comunicacién 100% de la actividad de comunicacion
Conexiones Internet % Conexiones Internet

+ Llamadas salientes fijo local % Llamadas salientes fijo local

+ Llamadas salientes movil local % Llamadas salientes movil local

+ Llamadas salientes mévil LDN % Llamadas salientes movil LDN

+ Llamadas salientes fijo LDN % Llamadas salientes fijo LDN

+ Llamadas salientes fijo LDI % Llamadas salientes fijo LDI

+ Llamadas salientes buz6n voz 159 % Llamadas salientes buzén voz 159

+ Llamadas salientes buzo6n voz 158 % Llamadas salientes buzén voz 158

+ Llamadas salientes Plataforma Clientes % Llamadas salientes a Plataforma Clientes

+ Llamadas salientes nimeros gratuitos % Llamadas salientes a nimeros gratuitos

+ Llamadas salientes nimeros de tarifa diferenciada % Llamadas salientes a nimeros de tarifa diferenciada

+ Llamadas entrantes fijo local % Llamadas entrantes fijo local

+ Llamadas entrantes movil fijo local % Llamadas entrantes movil fijo local

+ Llamadas entrantes movil fijo LDN % Llamadas entrantes movil fijo LDN

+ Llamadas entrantes fijo LDN % Llamadas entrantes fijo LDN

+ Llamadas entrantes fijo LDI % Llamadas entrantes fijo LDI

+ Llamadas entrantes cobro revertido % Llamadas entrantes cobro revertido

+ Llamadas entrantes teléfono publico % Llamadas entrantes teléfono publico
Total de unidades de comunicacién 100% de la actividad de comunicacién

La utilizacion del porcentaje de las diferentes unidades de comunicacion tiene

lavirtud de abstraer el comportamiento del nivel de consumo

Siguiendo el ejemplo anterior, es posible formar 5 bloques de variables que
suman 100% cada uno:

> Llamadas salientes, entrantes y conexiones a Internet (bloque original)

> Llamadas salientes por destino y entrantes por origen

> Llamadas en horarios normal y reducido

-39-



> Llamadas en dia laboral, feriado, sdbado y domingo

> Llamadas durante la mafiana, la tarde, la noche y la madrugada

A continuacion se detalla el calculo de las variables de segmentacion (ver el

Anexo 1 Matriz de variables original):

a) Composicion de llamadas segun bloque original:

Tabla 1.3-1 Calculo de las variables de nimero total de llamadas y porcentaje— bloque original

Composicion

Total llamadas tllamada v39 + v40 + v87 +v88 + v143 + v144 + v165
Total llamadas salientes llamsal v39 +v40 +v87 +v88

Total llamadas entrantes llament v143 +v144

Total conexiones Internet llamint v165

Porcentaje llamadas salientes pllasal (llamsal / tlamada) *100
Porcentaje llamadas entrantes pllaent (llament / tlamada) *100
Porcentaje conexiones Internet pllaint (llamint / tlamada) *100
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b) Composicion de llamadas segun destino y origen

Tabla 1.3-2 Célculo de las variables porcentaje de llamadas en funcion del origen o destino

Composicié

Porcentaje conexiones Internet pllaint (lamint / tllamada) *100
Porcentaje de llamadas salientes —incluidas pslocfij (v19 + v20 + v71 + v72) / tllamada)*100
llamadas prepago- a nimeros fijos locales (incluye

ndmeros intra y extrared)

Porcentaje de llamadas salientes —incluidas psmovloc ((v21 + v73) /tllamada)*100
llamadas prepago- a nimeros moviles locales

Porcentaje de llamadas salientes —incluidas psmovlidn ((v22 + v74) / tllamada)*100
llamadas prepago- a nimeros moviles larga

distancia nacional

Porcentaje de llamadas salientes —incluidas psfijldn ((v23 + v24 + v25 + v75 + v76) / tllamada)*100
llamadas prepago- a nimeros fijos larga distancia

nacional (incluye nimeros intra y extrared)

Porcentaje de llamadas salientes —incluidas psfijldi ((v26 + v28 + v77) / tllamada)*100
llamadas prepago- a nimeros de larga distancia

internacional

Porcentaje de llamadas salientes —incluidas psbuz159 ((v29 + v79) /tllamada)*100
llamadas prepago- a la casilla de buzén de voz (para

rescatar mensajes de su casilla)

Porcentaje de llamadas salientes —incluidas psbhuz158 ((v29a + v79a) / tlamada)*100
llamadas prepago- a la casilla de buzén de voz (para

dejar mensajes de la casilla)

Porcentaje de llamadas salientes —incluidas pscliente ((v30 + v80) / tllamada)*100
llamadas prepago- a nimeros de atencién a clientes

(102, 103, 104)

Porcentaje de llamadas salientes —incluidas psgratui (v31 /tllamada)*100
llamadas prepago- a nimeros gratuitos

Porcentaje de llamadas salientes —incluidas psdifere ((v32 + v81) /tllamada)*100
llamadas prepago- a nimeros de tarifa diferenciada

Porcentaje de llamadas entrantes desde nimeros pefijloc ((v123 +v124)/tllamada)*100
fijos locales (incluye nimeros intra y extrared)

Porcentaje de llamadas entrantes desde nimeros pemovlioc (vi25 /tllamada)*100
méviles locales

Porcentaje de llamadas entrantes desde nimeros pemovldn (v126 / tllamada)*100
méviles larga distancia nacional

Porcentaje de llamadas entrantes desde nimeros pefijldn ((v127 +v128)/tllamada)*100
fijos larga distancia nacional (incluye nidmeros intra y

extrared)

Porcentaje de llamadas entrantes desde nimeros peldi (v1i29 /tllamada)*100
larga distancia internacional

Porcentaje de llamadas entrantes larga distancia pecobrev (v132 / tllamada)*100
nacional con cobro revertido

Porcentaje de llamadas entrantes desde teléfonos petups (v137 / tllamada)*100

puablicos
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c) Composicion de llamadas segun bloque horario

Tabla 1.3-3 Célculo de las variables porcentaje de llamadas en funcién del bloque horario

Composiciéon

Porcentaje de llamadas salientes en horario normal psnormal ((v39+ v87) / tllamada)*100
Porcentaje de llamadas salientes en horario reducido psreduci ((v40 + v88) / tlamada)*100
Porcentaje de llamadas entrantes en horario normal penormal v143*100 /tllamada
Porcentaje de llamadas entrantes en horario pereduci v144*100 /tllamada
reducido

Porcentaje de conexiones a Internet en horario pinormal v171*100 / tlamada
normal

Porcentaje de conexiones a Internet en horario pireduci v172*100 / tlamada

reducido

Dado que las operadoras méviles y de larga distancia poseen distintas franjas

horarias para la tarifa reducida, se ha determinado que la franja horaria de la

Empresa de Telecomunicaciones sea la que rija a las demas operadoras.

d) Composicion de llamadas segun dia de la semana

Tabla 1.3-4 Calculo de las variables porcentaje de llamadas en funcion del dia

Composicion

dia sdbado

Porcentaje de llamadas salientes realizadas en dia pslabora ((v48 + v96) / tlamada)*100
laboral

Porcentaje de llamadas salientes realizadas en dia psferiad ((v49 + v97)/ tlamada)*100
feriado

Porcentaje de llamadas salientes realizadas en dia psdoming ((v50 + v98) / tlamada)*100
domingo

Porcentaje de llamadas salientes realizadas en dia pssabado ((v51 + v99) / tlamada)*100
sébado

Porcentaje de llamadas entrantes recibidas en dia pelabora v152*100 /tllamada
laboral

Porcentaje de llamadas entrantes recibidas en dia peferiad v153*100 / tllamada
feriado

Porcentaje de llamadas entrantes recibidas en dia pedoming v154*100 / tllamada
domingo

Porcentaje de llamadas entrantes recibidas en dia pesabado v155*100 / tllamada
sébado

Porcentaje de conexiones a Internet realizadas en pilabora v180*100 / tlamada
dia laboral

Porcentaje de conexiones a Internet realizadas en piferiad v181*100 / tlamada
dia feriado

Porcentaje de conexiones a Internet realizadas en pidoming v182*100 / tlamada
dia domingo

Porcentaje de conexiones a Internet realizadas en pisabado v183*100 / tlamada
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e) Composicion de llamadas segin momento del dia

Tabla 1.3-5 Calculo de las variables porcentaje de llamadas en funcién del momento del dia

Composicion

Porcentaje de llamadas salientes realizadas durante psmafiana ((v56 + v104) / tlamada)*100
la mafiana

Porcentaje de llamadas salientes realizadas durante pstarde ((v57 + v105) / tllamada)*100
la tarde

Porcentaje de llamadas salientes realizadas durante psnoche ((v58 + v106) / tllamada)*100
la noche

Porcentaje de llamadas salientes realizadas durante psmadrug ((v59 + v107) / tlamada)*100
la madrugada

Porcentaje de llamadas entrantes recibidas durante pemafana v160*100 /tllamada

la mafiana

Porcentaje de llamadas entrantes recibidas durante petarde v161*100 /tllamada

la tarde

Porcentaje de llamadas entrantes recibidas durante penoche v162*100 /tllamada

la noche

Porcentaje de llamadas entrantes recibidas durante pemadrug v163*100 / tllamada

la madrugada

Los momentos del dia en la Empresa de Comunicaciones se dividen de la
siguiente manera:

» Mafana: 08:00 a 11:59 horas

> Tarde: 12:00 a 17:59 horas

> Noche: 18:00 a 23:59 horas

» Madrugada: 00:00 a 07:59 horas

f) Composicion de llamadas sumarizadas:
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Tabla 1.3-6 Calculo de las variables porcentaje de llamadas en funcién del dia y en funcion del

momento del dia sumarizadas

Porcentaje de llamadas en dia laboral pllalabo ((v48 + v96 + v152 + v180) / tllamada)*100
Porcentaje de llamadas en dia feriado pllaferi ((v49 + v97 + v153 + v181) / tllamada)*100
Porcentaje de llamadas en dia domingo plladomi ((v50 + v98 + v154 + v182) / tllamada)*100
Porcentaje de llamadas en dia sdbado pllasaba ((v51 +v99 + v155 + v183)/ tlamada)*100
Porcentaje de llamadas durante la mafiana pllamafia (V56 + v104 + v160 ) / tllamada)*100
Porcentaje de llamadas durante la tarde pllatard (v57 +v105 + v161) / tlamada)*100
Porcentaje de llamadas durante la noche pllanoch (v58 + v106 + v162) / tlamada)*100
Porcentaje de llamadas durante la madrugada pllamadr (v59 + v107 + v163) / tlamada)*100

Es importante sefialar que este ultimo bloque de variables, junto al bloque de
variables porcentaje de llamadas en funcion del origen o destino, fueron los que
finalmente se emplearon para el proceso de segmentacion por patrén de
consumo. El resto de bloques de variables también se empleé en diversos

analisis y para completar la informacion disponible en la toma de decisiones.

3.1.4 Proceso de limpieza de la matriz
Una vez generada la informacion que constituye la matriz y la construccién de las
variables calculadas que resumen variables originales, es necesario llevar a cabo
un proceso de limpieza de la matriz para garantizar la calidad y fiabilidad de los
resultados de la segmentacion.
El proceso de limpieza de la matriz se estructura en cuatro etapas fundamentales

realizadas sobre la matriz original de 57.299 clientes:
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a) ldentificacion de variables con valores missing, es decir, donde se carece
de datos en las variables de segmentacion. Es necesario la identificacion
de clientes con valores missing para no considerarlos en la segmentacion
y evitar afectar a los resultados.

a. En la matriz entregada no se encuentra ningun cliente con valores
missing por lo que no fue necesario la extraccion de la matriz de
ningun cliente.

b) Eliminacion de clientes con consumo de cero llamadas en las variables de
segmentacion:

Estos clientes son denominados “muertos” y se extraen de la matriz de

datos porque su inclusion causa distorsiones al no presentar ningun

patron de consumo. Se identifican 367 clientes con consumo cero

(0,64% de la muestra) que no se consideraran en la segmentacion.

Para seleccionar los clientes con consumo cero, se toma la variable

total de llamadas (tllamada) como criterio de seleccion. SPSS identifica

estos clientes y crea una variable adicional (muertos) donde se indica si
el cliente tiene consumo cero (if tlamada = 0 muertos = 0) o no (if v198

> 0 muertos = 1).

¢) Eliminacion de los datos extremos (outliers):

datos extremos (outliers) es un individuo que presenta en sus variables

algun error de medicién. Luego de realizar un analisis descriptivo

(media, mediana, desviacion estandar, maximos y minimos, Yy

percentile), se detecta que la variable nimero de llamadas a buzon de

voz (v29) presenta valores excesivamente altos.
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Para determinar un umbral de corte, se realiza un analisis de
frecuencias y se identifica que el punto de inflexion ocurre en las 226
llamadas (a partir de esta cantidad las llamadas al buzon de voz se
elevan aun ritmo mucho mayor). De esta manera se identifican 59
clientes que superan esta marca y se eliminan del analisis (0,10% de la
muestra). SPSS identifica estos clientes y crea una variable adicional
(buz159) donde se indica si el cliente es outlier (if v29 >= 226 buz159 =
0) o no (if v29 < 226 buz159 = 1).

d) Eliminacion de clientes con antigiiedad menor a 6 meses:
La peticion original de variables considera a clientes con una
antigledad mayor a 6 meses. Algunos clientes no cumplen con esta
condicion inicial, por lo que se procede a su eliminacion.
Se detecta mediante la variable antigiiedad del cliente (v199) que 37
clientes incumplen con la condicion (0,7% de la muestra).
SPSS identifica estos clientes y crea una variable adicional (antigued)
donde se indica si el cliente cumple la condicion de antigiiedad (if v199
>= 6 antigued = 1) o no (if v199 < 6 antigued = 0).

e) Eliminacion de clientes con posible comportamiento similar al de una

empresa:

No considerar aquellos clientes con mas de 3 lineas. En este proceso
de identificacion de potenciales empresas se identifican un total de 11
clientes con mas de 3 lineas (0,02% de la muestra) que no se
consideraran en la segmentacion residencial. Para seleccionar los
clientes con méas de 3 lineas, se toma la variable nimero de lineas de

cada hogar (v198) como criterio de seleccion. SPSS identifica estos
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clientes y crea una variable adicional (residenc) donde se indica si el
cliente tiene mas de 3 lineas (if v198 > 3 residenc = 0) o no (if v198 < 3
residenc = 1).
Tras el proceso de limpieza, se consigue una matriz de trabajo con un total de
56.827 clientes donde no existen variables con missing en las variables de
segmentacion, no existen clientes con consumo cero en las variables de
segmentacion, no existen outliers, no existen clientes con menos de 6 meses de

antigiiedad y no existen clientes que podrian ser empresas.
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A continuacion se muestra el esquema de la fase de limpieza de la matriz.

Graéfico 1.4-1 Proceso de limpieza de la matriz de datos
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3.1.5 Proceso de segmentacion por patron de consumo

El objetivo de la segmentacion por patréon de consumo es identificar pautas

diferenciales de consumo entre los clientes, por lo que como primer paso se

identifican los clientes de bajo consumo (apaticos) y en una segunda fase

aqguellos clientes que consumen voz e Internet.

a) ldentificacion de clientes con consumo de bajo umbral

Una vez construidas las variables de segmentacion y la matriz de datos

limpia, es necesario separar los clientes con un bajo consumo (apaticos) para

evitar que su consideraciéon en la segmentacion afecte a los segmentos de los

clientes que efectivamente consumen.

Existen dos motivos para la no consideracion de los clientes de bajo consumo

en la segmentacién por patron de consumo:

)

Estadisticamente, para la identificacion de patrones de comportamiento
se necesita que los vectores que forman las variables de cada cliente
sean solidos y no contengan ruido. Esto se consigue sdlo si el nivel de
consumo que presenta cada cliente es suficientemente alto para que
permita identificar una determinada pauta de consumo. Por ejemplo, un
cliente que realiza 100 llamadas y estas son internacionales, es
aceptable, con un nivel de confianza alto, pensar que la llamada 101
sera también internacional. En cambio, un cliente que realiza 2
llamadas, una local y otra internacional, es complejo suponer cual sera
el destino de la tercera llamada.

Desde la perspectiva de negocio, se debe tener en cuenta que el
objetivo de la segmentacion es identificar diferentes pautas de

consumo para el disefio de acciones comerciales. Estas acciones
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comerciales pretenden fomentar uno o varios aspectos de ese
consumo, por ejemplo incentivar las llamadas a larga distancia, las
conexiones a Internet, etc. En el caso de los clientes de bajo consumo,
el objetivo de negocio para ellos no es inducir un determinado aspecto

de ese consumo, sino incentivar el consumo, cualquiera sea su destino.

Para ello, con el objetivo de identificar el umbral minimo que determine un

segmento de clientes apaticos, se desarrolla un analisis de sensibilidad con la

variable total llamadas (tllamada).

a)

b)

Construccién de diferentes escenarios para la variable total de
llamadas, calculando una curva de sensibilidad de 30, 45 y 60 llamadas
sobre la variable total lamadas (tllamada).

De la tabla Tabla 3.1.5-1, se ha identificando como umbral minimo
Optimo aquellos clientes con 45 llamadas o menos (3.057 clientes o
5,38% de la muestra limpia). El umbral de 45 llamadas es una cantidad
facilmente manejable y explicable a la organizacion al representar una
lamada y media por dia (tanto saliente, entrante e Internet). A
continuacion se muestran los resultados obtenidos en SPSS:

Tabla 1.5-2 Escenarios de identificacion del umbral de apaticos

Total lamadas <= 30 1.761 3,10%
Total lamadas <= 45 3.057 5,38%
Total lamadas <= 60 4,711 8,29%
c) De ahora en adelante, para la segmentacion, los clientes con menor

consumo a las 45 llamadas no son considerados vy, para tal efecto, se
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seleccionan a través del SPSS y su funcion Select Cases. De esa
manera, se crea una nueva variable filter_$ que otorga el valor 1 a los
clientes cuyo valor de total llamadas (tllamada) es mayor a 45 llamadas

y 0 si el valor de tllamada es menor o igual a 45 llamadas.

b) Identificacion de clientes internautas

Una vez identificados los clientes de bajo umbral, el siguiente ejercicio es
identificar aquellos clientes con consumo de voz e Internet debido a su
importancia especifica para La Empresa de Telecomunicaciones. Este es un
paso previo a la segmentacion de patron de consumo debido a que si no se
hiciera previamente, estos clientes quedarian diluidos en segmentos de voz.
Esto es asi debido a que las variables que explican las llamadas de voz (17
variables) son mucho mas numerosas que las variables de Internet (1
variable), por lo que las caracteristicas de Internet del cliente quedarian
diluidas en su patrén de consumo de voz.
Para la identificacion de los clientes con consumo de voz e Internet, el
consumo de Internet se considera respecto al total de las comunicaciones que
realiza el cliente, es decir, siendo el 100% la suma de llamadas entrantes,
salientes y conexiones a Internet a través del Dial Up.
Para ello se utiliza el algoritmo K-means no teniendo ya en cuenta aquellos
clientes considerados como apaticos.
Existen multiples métodos de analisis de grupos que se pueden agrupar en
dos grandes familias: los Métodos no jerarquicos o partitivos y los métodos
jerarquicos.

» Meétodos no jerarquicos: estos algoritmos acostumbran a utilizarse en la

clasificacion de individuos, consumidores... en funcibn de sus
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particularidades de comportamientos confesado o real, estilo de vida,
caracteristicas socio demograficas
» Meétodos jerarquicos: estos son muy utilizados en la clasificacion de
marcas, productos,...en funcidbn de sus similitudes respecto a un
conjunto de atributos o caracteristicas
El criterio del investigador y su conocimiento del campo de estudio son
fundamentales para decidir qué algoritmos de clasificacion utilizar y con qué
namero final de segmentos o grupos quedarse. Una clasificacion muy fina
distinguirdA mucho, pero proporcionara, generalmente, poca explicacion.
Contrariamente, pocos grupos, quizas no distinguiran lo suficiente.
En la segmentacion de La Empresa de Telecomunicaciones se utilizo el
algoritmo no jerarquico K-means, que construye clusters a partir de las
distancias euclideas entre los clientes. Las ventajas de utilizar este algoritmo

no jerarquico las podemos ver el grafico siguiente.

Graéfico 1.5-1 Comparativo de las ventajas de los algoritmos no jerarquicos y los jerarquicos.

Principales algoritmos de segmentacion
7 Algoritmos g[S tlicos |7 7 Alejoritmes |erie|uicos |7

Trabajan sobre el fichero de medidas inicial > Necesitan para su resolucién la matriz de
distancias

Se basa en el célculo de las distancias entre
pares de individuos u objetos, dos a dos

No precisan la definicion, a priori del nimero

Y Vv

Permiten el andlisis de poblaciones mas
amplias

Se basa en el célculo de la distancia de los
individuos y los centros de gravedad de los

A\
v v

grupos definidos de grupos con los que se desea trabajar

> Precisan la definicion, a priori, del namero de > Los métodos jerarquicos utilizan algoritmos
grupos con los que se desea trabajar que realizan agrupaciones sucesivas.

> Los algoritmos mas populares son los Pueden considerarse dos grandes familias:
denominados de reasignacion: »>Ascendentes o agrupantes (distancias

maximas, distancias minimas, de las
medias, de Ward, del centroide, ...

»Descendentes

»Agregacion alrededor de centros
moviles
»K-means
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a)

Con el objetivo de identificar los potenciales segmentos, se desarrolla
un analisis de clusters de 3, 4, 5, 6 y 7 grupos utilizando las variables %
de llamadas salientes (pllasal), % de llamadas entrantes (pllaent) y %
de conexiones a Internet (pllaint). Como metodologia estandar de
trabajo se realizan de 3 a 7 segmentos, aumentando el nimero en
funcidbn de que a mayor numero de segmentos se afiade riqueza
explicativa. Como minimo siempre se realiza una segmentacion mas
del nimero de segmentos que se intuyan.

Para cada uno de los grupos, se analiza el peso de cada una de las
variables del centro de masas de cada segmento considerando las
llamadas salientes, llamadas entrantes y conexiones a Internet. Esto
se realiza haciendo foco en el comportamiento de cada segmento
respecto al consumo de Internet para conocer aquellos individuos con
mayor peso de la variable Porcentaje de conexiones Internet (pllaint).
A continuacion se muestran en tablas los resultados de los analisis de
clusters donde se puede observar la distribucion de Total llamadas
entre los destinos Internet (pllaint), voz saliente (pllasal) y voz entrante
(pllaent) para cada uno de los grupos formados y el nimero de
individuos que forman cada cluster.

Tabla 1.5-3 Outputs SPSS: 3 Clusters para la identificacion de Internautas

Final Cluster Centers Number of Cases in each Cluster
Cluster Cluster 1 19318.000
1 2 3 2 24753.000
PLLASAL 20.35 42.05 65.56 3 9699.000
PLLAENT 79.56 56.69 32.24 Valid 53770.000
PLLAINT .09 1.26 2.20 Missing .000
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Tabla 1.5-4 Outputs SPSS: 4 Clusters para la identificacién de Internautas

Final Cluster Centers

Number of Cases in each Cluster

Cluster Cluster 1 24337.000

1 2 3 4 2 1117.000

PLLASAL 4211 35.80 66.47 20.12 3 9395.000
PLLAENT 57.49 31.63 32.83 79.80 4 18921.000
PLLAINT .40 32.57 71 .08 Valid 53770.000
Missing .000

Tabla 1.5-5 Outputs SPSS: 5 Clusters para la identificacién de Internautas

Final Cluster Centers

Number of Cases in each Cluster

Cluster Cluster 1 24110.000

1 2 3 4 5 2 1298.000

PLLASAL 42.12 41.82 26.84 20.10 66.82 3 319.000
PLLAENT 57.64 38.31 20.59 79.82 32.70 4 18883.000
PLLAINT .24 19.87 52.57 .08 .48 5 9160.000
Valid 53770.000

Missing .000

Tabla 1.5-6 Outputs SPSS: 6 Clusters para la identificacién de Internautas

Final Cluster Centers

Number of Cases in each Cluster

Cluster Cluster 1 1180.000
1 2 3 4 5 6 2 13444.000
PLLASAL 40.55 54.85 37.02 25.03 17.60 80.93 3 20998.000
PLLAENT 37.30 44.72 62.76 19.73 82.33 18.47 4 271.000
PLLAINT 22.14 43 22 55.24 .06 60 s 14942.000
6 2935.000
Valid 53770.000
Missing .000
Tabla 1.5-7 Outputs SPSS: 7 Clusters para la identificacién de Internautas
Final Cluster Centers Number of Cases in each Cluster
S Cluster 1 14838.000
- . . U: er . . - 2 275.000
3 .
PLLASAL 17.53 25.07 35.98 53.02 81.21 36.91 54.70 4 g:g ggg
PLLAENT 82.41 19.97 42.23 27.98 18.51 62.90 44.95 5 2886.000
PLLAINT .06 54.96 21.79 19.00 28 19 .35 6 20869.000
7 13517.000
Valid 53770.000
Missing .000

b) Una vez identificados los clusters se analiza como se rompen los

grupos al afadir un nivel mas. De este modo se puede identificar

aquellos grupos consistentes y los que no son permitiendo entender
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como se van configurando los segmentos. En SPSS se utiliza la
funcién de Crosstab. Se desarrolla Crosstabs entre los 3, 4,5, 6y 7
clusters anteriores para analizar como se “rompen” cada uno de los
grupos identificados, con especial énfasis en aquellos grupos con
mayor peso de la variable Porcentaje de conexiones a Internet (pllaint).
En las tablas se puede observar la cantidad de clientes que cambian de
un segmento a otro asi como su peso relativo dentro del segmento. Por
ejemplo en la Tabla 1.5-7 podemos observar que 23.947 clientes del
segmento 2 pasan el segmento 1 y que los 18.921 clientes que forman

el segmento 4 (4 clusters) provienen del segmento 1.

Tabla 1.5-8 Outputs SPSS: Crosstab de 3 a 4 Clusters para identificacion de Internautas

Primera corrida 3 * Primera corrida 4 Crosstabulation

Primera corrida 4
1 2 3 4 Total
Primera 1 Count 390 7 18921 19318
corrida 3 % within Pri
C°O;’rvi'(ja'2 rimera 1.6% 6% 100.0% 35.9%
% of Total 7% 0% 35.2% 35.9%
2 Count 23947 662 144 24753
% within Pri
C°O;’rvi'(ja'2 rimera 98.4% 59.3% 1.5% 46.0%
% of Total 44.5% 1.2% 3% 46.0%
3 Count 248 9251 9699
% within Primera
0, 0, 0,
o 40.1% 98.5% 18.0%
% of Total 8% 17.2% 18.0%
Total Count 24337 1117 9395 18921 53770
% within Pri
C°O:'rvi'(ja'2 Mera 1 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0%
% of Total 45.3% 2.1% 17.5% 35.2% |  100.0%
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Tabla 1.5-9 Outputs SPSS: Crosstab de 4 a 5 Clusters para identificacién de Internautas

Primera corrida 4 * Primera corrida 5 Crosstabulation

Primera corrida 5
1 2 4 5 Total

Primera Count 24013 324 24337
corrida 4 % within Primera

corrida 5 99.6% 25.0% 45.3%

% of Total 44.7% .6% 45.3%

Count 796 319 1 1 1117

% within Primera

Cgm das 61.3% | 100.0% 0% 0% 2.1%

% of Total 1.5% .6% .0% .0% 2.1%

Count 58 178 9159 9395

% within Primera

cortida 5 2% 13.7% 100.0% 17.5%

% of Total 1% .3% 17.0% 17.5%

Count 39 18882 18921

% within Primera

corrida 5 2% 100.0% 35.2%

% of Total 1% 35.1% 35.2%
Total Count 24110 1298 319 18883 9160 53770

% within Primera

coorrida 5 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

% of Total 44.8% 2.4% .6% 35.1% 17.0% 100.0%

Tabla 1.5-10 Outputs SPSS: Crosstab de 5 a 6 Clusters para identificacion de Internautas

Primera corrida 5 * Primera corrida 6 Crosstabulation

Primera corrida 6

1 2 3 4 5 6 Total
Primera Count 3 7043 17054 24110
corrida 5 % within Primera
0, 0, 0, 0,
a8 1.1% 52.4% 81.2% 44.8%
% of Total 0% 13.1% 31.7% 44.8%
Count 1103 189 2 2 1298
% within Primera
ordn s 93.5% 1.4% 0% 1% 2.4%
% of Total 2.1% 4% 0% 0% 2.4%
Count 47 271 1 319
% within Primera
0, 0, 0, 0,
corida s 4.0% 100.0% 0% 6%
% of Total 1% 5% .0% .6%
Count 1 3940 14942 18883
% within Pri
o e 1% 18.8% 100.0% 35.1%
% of Total 0% 7.3% 27.8% 35.1%
Count 16 6212 2932 9160
% within Primera
0, 0, 0, 0,
corida 1.4% 46.2% 99.9% 17.0%
% of Total 0% 11.6% 5.5% 17.0%
Total Count 1180 13444 20998 271 14942 2935 53770
% within Pri
o within FNMera 1 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0%
corrida 6
% of Total 2.2% 25.0% 39.1% 5% 27.8% 55% | 100.0%

-56-




Tabla 1.5-11 Outputs SPSS: Crosstab de 6 a 7 Clusters para identificacién de Internautas

Primera corrida 6 * Primera corrida 7 Crosstabulation

Primera corrida 7
1 2 3 4 5 6 7 Total
Primera 1 Count 10 788 370 12 1180
corrida 6 % within Pri
COO:?IiIda"; rmera 3.6% 93.0% 68.8% 1% 2.2%
% of Total 0% 15% 7% 0% 2.2%
2 Count 5 104 11 13324 13444
% within Pri
C‘c’):’;’l'da'n? rimera 6% 19.3% 4% 98.6% 25.0%
% of Total 0% 2% 0% 24.8% 25.0%
3 Count 29 20768 181 20998
% within Pri
C‘c’):’;’l'da'n? rimera 5.8% 99.5% 1.3% 39.1%
% of Total 1% 38.6% 3% 39.1%
4 Count 265 2 4 271
% within Pri
COO:?IiIda"; rmera 96.4% 2% 7% 5%
% of Total 5% .0% .0% 5%
5 Count 14838 3 101 14942
% within Pri
chlilda”; nmera 1 100.0% 4% 5% 27.8%
% of Total 27.6% 0% 2% 27.8%
6 Count 60 2875 2935
% within Primera
gl 11.2% 99.6% 5.5%
% of Total 1% 5.3% 5.5%
Total Count 14838 275 847 538 2886 20869 13517 53770
% within Pri
comin 7O 10009 | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0%
% of Total 27.6% 5% 1.6% 1.0% 5.4% 38.8% 251% | 100.0%
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A continuacioén se detalla el resumen de los resultados de los andlisis realizados en SPSS.
Grafico 1.5-2 Formacion de los grupos para la identificacién de los internautas

Total casos: 53,770 19.318
Variables: 36%
» Total lamadas salientes (S)

* Total lamadas entrantes (E)
« Tota conexiones Internet (1) 390

24.753 9.699 Grupos con hogares
L 18% internautas

18921

1103
1.180
2,2%

14838

14.838
27,6%
Num. Hogares
% sobre la muestra

13324




De las construcciones, finalmente, se decide seleccionar la segmentacion que

identifica 5 grupos, ya que con los cuatro segmentos se pierde algunos

internautas que se diluyen en los grupos de voz y con seis segmentos se

introducen clientes con bajo nivel de Internet.

Fueron seleccionados como clientes internautas los grupos 2 y 3 del analisis de 5

clusters debido a elevado % de la variable Porcentaje de conexiones a internet

(pllaint), como se puede observar en el grafico anterior.

a.

Los grupos 2 (1.298 clientes) y 3 (319 clientes) son grupos relativamente
soélidos en referencia a Internet, con un 20% y un 52%, respectivamente,
sobre la variable Porcentaje conexiones Internet (pllaint). Para el caso
concreto de los clientes del grupo 2, observamos que provienen de los
grupos 1, 2 y 3 del analisis de 4 clusters.

Se realiza un descriptivo que arroja la media de las variables Porcentaje de
conexiones Internet (pllaint), NUmero de conexiones a Internet (v165) y
Trafico de Internet (v164), sus maximos y sus minimos, para aquellos
clientes que alimentan al grupo 2, con la finalidad de asegurar que estos
clientes son efectivamente internautas. A continuacion se muestran los
resultados obtenidos en SPSS para decidir qué clientes seran finalmente

considerados como internautas.

Tabla 1.5-12 Output SPSS: Clientes que pasan del grupo 1 (4 clusters) al grupo 2 (5 clusters)

Descriptive Statistics

N Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
Porcentaje conexiones
Internet 324 5.74 21.83 12.3496 3.32120
Total conexiones Internet 324 10.33 220.67 57.3539 33.96236
Trafico internet (dial-up) 324 38.46 | 13410.08 [1389.1984 1650.04419
Valid N (listwise) 324
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Tabla 1.5-13 Output SPSS: Clientes que pasan del grupo 3 (4 clusters) al grupo 2(5 clusters)

Descriptive Statistics

N Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
Porcentaje conexiones
Internet 178 6.01 24.09 12.5853 3.39147
Total conexiones Internet 178 7.67 240.67 58.3783 36.06569
Tréafico internet (dial-up) 178 22.89 | 12557.23 |1388.4231 1650.87629
Valid N (listwise) 178

Finalmente, y ya que la media de la variable Porcentaje de conexiones a
Internet (pllaint) es relativamente alta, se consideran como internautas a
todos los clientes del grupo 2 de 5 clusters. En total existen 1.617 clientes
(2,84% de la muestra limpia considerando también los apaticos)
considerados finalmente como internautas.

Una vez identificados los internautas se analiza si existe un patron de
consumo distinto dentro de este grupo. La segmentacion se produce con
las variables Numero de llamadas cerradas (voz saliente, voz entrante y
conexiones a Internet) y con las variables de momento del dia y dia de la
semana (estos dos ultimos bloques agrupados, es decir, sumarizadas las
variables de voz entrante, saliente e Internet para cada caso), analizando
si hay diferentes segmentos influenciados por el consumo de voz.

Para ello, se realiza el mismo ejercicio de creacion de clusters y crosstab
ya desarrollado anteriormente solo para los 1.617 clientes. Se selecciona
en SPSS estos clientes mediante la funcion Select Cases y se desarrolla
un ejercicio de 2 y 3 clusters.

A continuacion se muestran los resultados:
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Tabla 1.5-14 Output SPSS: 2 clusters para los clientes internautas

Final Cluster Centers

Number of Cases in each Cluster

Cluster Cluster 1 313.000

1 2 2 1304.000

Porcentaje llamadas salientes 26.75 41.77 valid 1617.000

Porcentaje llamadas entrantes 20.43 38.27 Missing 000
Porcentaje conexiones Internet 52.83 19.96
Porcentaje llamadas mafana 36.34 37.32
Porcentaje llamadas tarde 22.64 23.33
Porcentaje llamadas noche 34.47 33.21
Porcentaje llamadas madrugada 6.54 6.14
Porcentaje llamadas dia laboral 65.62 70.00
Porcentaje llamadas feriado 1.94 1.77
Porcentaje llamadas domingo 16.70 13.31
Porcentaje llamadas sabado 15.74 14.92

Tabla 1.5-155 Output SPSS: 3 clusters para los clientes internautas

Final Cluster Centers

Number of Cases in each Cluster

Cluster
1 2 3
Porcentaje llamadas salientes 40.30 23.27 42.06
Porcentaje llamadas entrantes 32.37 18.58 40.66
Porcentaje conexiones Internet 27.34 58.16 17.28
Porcentaje llamadas mafiana 31.48 37.79 40.56
Porcentaje llamadas tarde 22.01 22.87 24.04
Porcentaje llamadas noche 39.49 32.92 29.75
Porcentaje llamadas madrugada 7.02 6.42 5.65
Porcentaje llamadas dia laboral 64.54 66.26 72.87
Porcentaje llamadas feriado 2.10 191 157
Porcentaje llamadas domingo 16.13 16.68 11.87
Porcentaje llamadas sabado 17.23 15.15 13.68

Cluster 1 543.000
2 224.000
3 850.000
Valid 1617.000
Missing .000

Tabla 1.5-16 Output SPSS crosstab entre 2 clusters y 3 clusters internautas

Cuarta corrida version 2 clus 2 * Cuarta corrida version 2 clus 3 Crosstabulation

Cuarta corrida version 2 clus 3
1 2 3 Total
Cuarta corrida version 1 Count 86 224 3 313
2clus 2 % within Cuarta corrida
0,
version 2 clus 2 27.5% 71.6% 1.0% 100.0%
% within Cuarta corrida
0, 0,
version 2 clus 3 15.8% 100.0% A% 19.4%
% of Total 5.3% 13.9% 2% 19.4%
2 Count 457 847 1304
% within Cuarta corrida
0, 0,
version 2 clus 2 35.0% 65.0% 100.0%
% within Cuarta corrida
0, 0,
version 2 clus 3 84.2% 99.6% 80.6%
% of Total 28.3% 52.4% 80.6%
Total Count 543 224 850 1617
% W!thin Cuarta corrida 33.6% 13.9% 52.6% 100.0%
version 2 clus 2 ' ’ ’
0 et .
v within Cuarta corrida 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%
version 2 clus 3
% of Total 33.6% 13.9% 52.6% 100.0%
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Como se puede observar en las tablas anteriores, si se desarrolla un
cluster de 2 grupos se aprecian diferentes comportamientos de uso, ya
gue el segmento 1 tiene un mayor peso de Internet que el segmento 2 (ver
Porcentaje conexiones Internet). En cambio, al desarrollar un cluster de 3
grupos esta diferencia de comportamientos no es tan evidente como en el
caso anterior (los segmentos 1 y 3 de 3 clusters presentan una menor
diferencia).
Por lo tanto, se decide diferenciar al grupo de internautas en dos
segmentos:
1.- Segmento 1 (313 clientes): al que se va a denominar
“internautas” debido al alto peso de su comportamiento relativo a
trafico de Internet (Porcentaje llamadas Internet: 53%).
2.- Segmento 2 (1.304 clientes): al que se va a denominar
“conectados” debido a su comportamiento mas homogéneo que el
segmento 1 entre el peso relativo de tréfico Internet (20%) y de voz
(80%).

c) Segmentacion de los clientes sin considerar bajo consumo ni internautas

a. Una vez separados los clientes Internautas y los de bajo consumo a
traves de la funcion de SPSS “Select cases”, se desarrolla un
ejercicio de clusters para las variables principales de Ila
segmentacion: tipo de llamada, dia y momento del dia para los
clientes no internautas. Se segmenta el resto de clientes definidos
por patrones esencialmente de voz, utilizando la apertura de las

variables por destino/origen, dia de la semana y momento del dia.
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La apertura por franja horaria no es utilizada ya que esta altamente

correlacionada con el momento del dia.

Las variables consideras son:

*

% conexiones Internet

% llamadas saliente a fijo local

% llamadas salientes a moviles

% llamadas salientes a movil LDN

% llamadas salientes a fijo LDN

% llamadas salientes a LDI

% llamadas salientes a buzon de voz 159

% llamadas salientes a buzon de voz 158

% llamadas salientes a plataforma de atencion a clientes
% llamadas salientes a # gratuitos

% llamadas salientes a # de tarifa diferenciada
% llamadas entrantes fijo local

% llamadas entrantes movil fijo local

% llamadas entrantes movil fijo LDN

% llamadas entrantes fijo LDN

% llamadas entrantes LDI

% llamadas cobro revertido

% llamadas entrantes teléfono publico
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+ % llamadas en dia laboral
+ % llamadas dia feriado

+ % llamadas en sabado

+ % llamadas en domingo

+ % llamadas en mafana

+ % llamadas en tarde

+ % llamadas en noche

+ % llamadas en madrugada

A continuacion se muestran los resultados obtenidos. En cada uno
de los cluster se observa para cada grupo la distribucion de
llamadas totales por tipo de llamada, por dia de la semana y por

momento del dia.
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Tabla 1.5-17 Output SPSS: 3 Clusters para la identificacion de segmentos

Final Cluster Centers

Cluster
1 2 3

Porcentaje conexiones Internet .09 A1 .18
Porcentaje llamadas salientes a fijo local 14.03 41.68 21.97
Porcentaje llamadas salientes a movil local 1.32 4.49 2.35
Porcentaje llamadas salientes a movil LDN .06 .18 .22
Porcentaje llamadas salientes a fijo LDN A7 1.44 1.54
Porcentaje llamadas salientes LDI .06 37 .16
Porcentaje llamadas salientes a buzon de voz 159 2.98 4.08 8.40
Porcentaje llamadas salientes a buzon de voz 158 1.06 1.34 1.95
Porcentaje llamadas salientes a plat. atencion a

clientes (J102 103 104) P 66 1.29 1.48
Porcentaje llamadas salientes a # gratuitos .38 .57 .90
zi?éf::f;?éz aIllamadas salientes a # de tarifa 00 00 00
Porcentaje llamadas entrantes fijo local 50.69 30.67 32.17
Porcentaje llamadas entrantes movil fijo local 4.13 3.94 3.83
Porcentaje llamadas entrantes movil fijo LDN .04 .05 .08
Porcentaje llamadas entrantes fijo LDN 3.98 2.74 7.25
Porcentaje llamadas entrantes LDI .16 .19 .29
Porcentaje llamadas cobro revertido .01 .01 .01
Porcentaje llamadas entrantes telf. pablico 19.89 6.54 17.21
Porcentaje llamadas mafiana 36.50 39.16 36.05
Porcentaje llamadas tarde 23.22 23.80 22.49
Porcentaje llamadas noche 33.32 30.66 33.46
Porcentaje llamadas madrugada 6.96 6.38 8.00
Porcentaje llamadas dia laboral 69.74 72.15 68.83
Porcentaje llamadas feriado 1.64 1.80 1.90
Porcentaje llamadas domingo 13.35 11.85 14.12
Porcentaje llamadas sabado 15.26 14.19 15.15

Number of Cases in each Cluster

Cluster 1
2
3

Valid

Missing

16490.000
16410.000
19253.000
52153.000

.000
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Tabla 1.5-18 Output SPSS: 4 Clusters para la identificacion de segmentos

Final Cluster Centers

Cluster
1 2 3 4
Porcentaje conexiones Internet A1 .48 .08 .27
Porcentaje llamadas salientes a fijo local 14.00 | 46.93 | 14.23 29.92
Porcentaje llamadas salientes a movil local 1.38 4.79 1.36 3.33
Porcentaje llamadas salientes a movil LDN .05 .24 .18 .16
Porcentaje llamadas salientes a fijo LDN 44 1.80 1.15 1.28
Porcentaje llamadas salientes LDI .07 A4 .08 .23
i’ggcentaje llamadas salientes a buzon de voz 285 6.10 6.62 537
i’ggcentaje llamadas salientes a buzon de voz 111 162 1.49 158
. atencion a
Z?erﬁ?enstzijfoléaf:gdfglls)al|entes a plat. at 65 178 117 115
Porcentaje llamadas salientes a # gratuitos .36 .82 .79 .58
(I;’i(f):r:::(t:?ézelllamadas salientes a # de tarifa 00 o1 00 00
Porcentaje llamadas entrantes fijo local 54.35 | 23.03 | 35.88 36.57
Porcentaje llamadas entrantes movil fijo local 4.44 3.46 3.13 4.49
Porcentaje llamadas entrantes movil fijo LDN .04 .05 .06 .06
Porcentaje llamadas entrantes fijo LDN 3.54 2.94 8.02 4.07
Porcentaje llamadas entrantes LDI .15 .19 .23 .25
Porcentaje llamadas cobro revertido .01 .01 .01 .01
Porcentaje llamadas entrantes telf. pablico 16.46 5.30 | 25.51 10.66
Porcentaje llamadas mafiana 39.63 | 39.90 | 33.93 36.93
Porcentaje llamadas tarde 24.18 | 23.53 | 21.79 23.34
Porcentaje llamadas noche 29.93 | 29.92 | 35.82 32.77
Porcentaje llamadas madrugada 6.27 6.65 8.47 6.96
Porcentaje llamadas dia laboral 7175 | 72.12 | 67.49 70.31
Porcentaje llamadas feriado 1.45 1.86 1.95 1.82
Porcentaje llamadas domingo 12.05 11.94 | 15.03 13.00
Porcentaje llamadas sabado 1475 | 14.08 | 15.53 14.87

Number of Cases in each Cluster

Cluster 1
2
3
4
Valid

Missing

9984.000
8642.000
13391.000
20136.000
52153.000
.000
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Tabla 1.5-19 Output SPSS: 5 Clusters para la identificacion de segmentos

Final Cluster Centers

Cluster
1 2 3 4 5
Porcentaje conexiones Internet .48 .29 .14 .07 21
Porcentaje llamadas salientes a fijo local 47.33 26.40 20.75 10.31 28.57
Porcentaje llamadas salientes a movil local 4.98 3.36 1.96 1.05 2.74
Porcentaje llamadas salientes a movil LDN .22 .18 .29 .08 .10
Porcentaje llamadas salientes a fijo LDN 1.69 1.40 1.84 .55 .86
Porcentaje llamadas salientes LDI .45 .23 .19 .04 .16
Eggcentaje llamadas salientes a buzon de voz 4.29 3.36 1532 3.46 321
Eggcentaje llamadas salientes a buzon de voz 136 1.29 290 1.06 122
Porcentaje llamadas salientes a plat. atencion a 151 1.00 296 20 84

clientes (102 103 104)

Porcentaje llamadas salientes a # gratuitos .65 .49 1.46 .45 41

Porcentaje llamadas salientes a # de tarifa

diferenciada .00 .00 .00 .00 .00
Porcentaje llamadas entrantes fijo local 24.89 40.32 24.58 47.72 41.92
Porcentaje llamadas entrantes movil fijo local 3.59 4.22 3.56 3.63 4.58
Porcentaje llamadas entrantes movil fijo LDN .05 .05 A1 .04 .05
Porcentaje llamadas entrantes fijo LDN 2.73 4.28 9.06 5.51 3.29
Porcentaje llamadas entrantes LDI 19 .18 .37 .16 .22
Porcentaje llamadas cobro revertido .01 .01 .02 .01 .01
Porcentaje llamadas entrantes telf. publico 5.59 12.94 15.18 25.17 11.63
Porcentaje llamadas mafiana 39.12 46.10 34.67 35.91 32.39
Porcentaje llamadas tarde 23.46 24.70 22.38 22.65 22.74
Porcentaje llamadas noche 30.70 23.41 34.54 33.77 37.69
Porcentaje llamadas madrugada 6.72 5.79 8.41 7.67 7.19
Porcentaje llamadas dia laboral 71.69 75.60 68.05 68.80 67.95
Porcentaje llamadas feriado 1.91 1.50 1.91 1.72 1.91
Porcentaje llamadas domingo 12.16 9.67 14.85 14.01 14.43
Porcentaje llamadas sabado 14.24 13.23 15.19 15.46 15.71

Number of Cases in each Cluster

Cluster 1 8688.000
2 9326.000
3 7978.000
4 12701.000
5 13460.000
Valid 52153.000

Missing .000
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Tabla 1.5-20 Output SPSS: 6 Clusters para la identificacion de segmentos

Final Cluster Centers

Cluster
1 2 3 4 5 6
Porcentaje conexiones Internet .15 .07 .51 31 .24 .08
Porcentaje llamadas salientes a fijo local 22.23 13.07 49.41 28.20 31.04 12.33
Porcentaje llamadas salientes a movil local 1.76 1.32 5.09 3.68 3.14 1.13
Porcentaje llamadas salientes a movil LDN .18 17 .23 21 12 .04
Porcentaje llamadas salientes a fijo LDN 1.29 1.05 1.75 1.68 1.04 .36
Porcentaje llamadas salientes LDI .19 .06 .46 .25 .20 .05
Eg;centaje llamadas salientes a buzon de voz 9937 4.40 395 3.45 3.34 297
fg{racentaje llamadas salientes a buzon de voz 3.80 119 133 131 128 110
Porcentaje llamadas salientes a plat. 286 95 155 108 90 61

atencion a clientes (102 103 104)

Porcentaje llamadas salientes a # gratuitos 1.87 .62 .66 .50 44 .35

Porcentaje llamadas salientes a # de tarifa

diferenciada .00 .00 .00 .00 .00 .00
Porcentaje llamadas entrantes fijo local 22.66 37.73 23.49 37.67 38.85 57.06
Porcentaje llamadas entrantes movil fijo local 4.02 2.94 3.47 4.16 4.48 4.73
Porcentaje llamadas entrantes movil fijo LDN 11 .05 .05 .06 .05 .04
Porcentaje llamadas entrantes fijo LDN 6.31 8.03 2.71 4.60 3.52 3.44
Porcentaje llamadas entrantes LDI .36 .19 .18 21 .24 .16
Porcentaje llamadas cobro revertido .02 .01 .01 .01 .01 .01
Porcentaje llamadas entrantes telf. pablico 9.81 28.13 5.14 12.61 11.11 15.53
Porcentaje llamadas mafiana 34.61 35.29 39.59 45.86 32.32 37.02
Porcentaje llamadas tarde 22.89 22.02 2351 24.52 22.56 23.84
Porcentaje llamadas noche 3451 34.19 30.20 23.70 37.80 32.77
Porcentaje llamadas madrugada 8.00 8.49 6.69 5.92 7.32 6.37
Porcentaje llamadas dia laboral 68.02 68.21 72.03 75.37 67.78 70.39
Porcentaje llamadas feriado 1.82 1.95 1.90 1.54 1.97 1.43
Porcentaje llamadas domingo 14.87 14.49 11.95 9.82 14.55 12.99
Porcentaje llamadas sabado 15.30 15.35 14.12 13.26 15.71 15.19

Number of Cases in each Cluster

Cluster 1 4710.000
2 10991.000
3 6808.000
4 9213.000
5 12938.000
6 7493.000
Valid 52153.000

Missing .000
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Tabla 1.5-21 Output SPSS: 7 Clusters para la identificacion de segmentos

Final Cluster Centers

Cluster
1 2 3 4 5 6 7
Porcentaje conexiones Internet .07 .15 .07 .29 .39 .59 .20
Porcentaje llamadas salientes a fijo local 11.03 22.13 12.23 26.00 40.60 57.48 26.75
Porcentaje llamadas salientes a movil local 1.05 1.81 1.25 3.33 4.60 5.43 2.55
Porcentaje llamadas salientes a movil LDN .04 .19 .19 .20 19 .25 A1
Porcentaje llamadas salientes a fijo LDN .33 1.31 1.10 1.54 1.58 1.89 .90
Porcentaje llamadas salientes LDI .05 .19 .06 .22 .40 44 14
i’ggcentaje llamadas salientes a buzon de voz 285 2208 442 360 275 6.57 371
i’g;centaje llamadas salientes a buzon de voz 105 373 117 137 1.05 1.95 136
Porcentaje llamadas salientes a plat. atencion a 59 285 95 107 1.05 235 88

clientes (102 103 104)

Porcentaje llamadas salientes a # gratuitos .35 1.85 .63 .52 46 1.03 .45

Porcentaje llamadas salientes a # de tarifa

diferenciada .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
Porcentaje llamadas entrantes fijo local 58.09 22.93 37.14 39.07 32.13 13.56 40.93
Porcentaje llamadas entrantes movil fijo local 4.66 3.99 2.56 4.19 3.85 3.24 4.79
Porcentaje llamadas entrantes movil fijo LDN .04 A1 .04 .06 .05 .04 .06
Porcentaje llamadas entrantes fijo LDN 3.50 6.36 8.60 4.68 3.19 2.17 3.77
Porcentaje llamadas entrantes LDI .16 .36 17 .20 21 17 .25
Porcentaje llamadas cobro revertido .01 .02 .01 .01 .01 .01 .01
Porcentaje llamadas entrantes telf. pablico 16.14 9.93 29.39 13.65 7.48 2.83 13.16
Porcentaje llamadas mafiana 37.12 34.61 36.08 46.31 38.76 38.59 31.34
Porcentaje llamadas tarde 23.86 22.89 22.13 24.63 23.69 23.18 22.14
Porcentaje llamadas noche 32.64 34.47 33.17 23.13 30.99 30.97 39.14
Porcentaje llamadas madrugada 6.37 8.03 8.63 5.94 6.56 7.25 7.38
Porcentaje llamadas dia laboral 70.43 68.02 68.59 75.49 71.84 71.16 66.96
Porcentaje llamadas feriado 1.41 1.82 1.95 1.52 1.84 2.02 1.95
Porcentaje llamadas domingo 12.96 14.87 14.26 9.71 12.00 12.58 15.13
Porcentaje llamadas sabado 15.20 15.29 15.20 13.28 14.33 14.25 15.96

Number of Cases in each Cluster

[

Cluster 6512.000
4708.000
9402.000
7806.000
9669.000
2471.000

11585.000

Valid 52153.000

Missing .000

~N o b WN
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b. Posteriormente se desarrolla un ejercicio de crosstab entre los diferentes
grupos obtenidos, para observar como se rompen los grupos. De este modo,
es posible entender como se van configurando los segmentos. El resultado del
ejercicio se muestra en el siguiente resultado de Crosstabs donde se puede
observar como cada grupo se “parte” en la composicion de un nivel mas de
cluster. Por ejemplo, en la Tabla 1.5-21 Crosstabs de 3 a 4 clusters podemos
ver como los individuos del primer grupo de 3 clusters se reparten en 3 de los
4 grupos de 4 clusters, distribuyéndose un 57,6% en el uno, un 0% en el 2, un
33,3% en el 3y un 9% en el 4. Adicionalmente, en la tabla se puede observar
de qué grupos del nivel 3 cluster se conforman los grupos del nivel 4 clusters.
Asi, el grupo 2 de 4 Clusters es formado por el 96,5% proveniente del grupo 2,
y 3,5% de clientes provienen del grupo 3.

Tabla 1.5-22 Output SPSS: Crosstabs de 3 a 4 clusters para la identificacion de segmentos

Quinta corrida 2 ver 2 clus 3 * Quinta corrida 2 ver 2 clus 4 Crosstabulation

uinta corrida 2 ver 2 clus 4
1 2 3 4 Total
Quinta corrida 1 Count 9505 5493 1492 16490
2ver2clus3 % within Ouinta
C°O;’;'I'da' 2(3;’; D olus 3 57.6% 33.3% 9.0% | 100.0%
% within inta
C°O;’;'I'da' 2(3;’; D olus 4 95.2% 41.0% 7.4% 31.6%
% of Total 18.2% 10.5% 2.9% 31.6%
2 Count 116 8336 7958 16410
% within inta
Cg;’;’l'da' 2(32; D olus 3 7% 50.8% 485% | 100.0%
% within Quinta
cgrridazserz s 4 1.2% 96.5% 39.5% 31.5%
% of Total 2% 16.0% 15.3% 31.5%
3 Count 363 306 7898 10686 19253
o
C/ Efﬁﬁ';'g?Slnﬁilus 5 1.9% 1.6% 41.0% 55.5% | 100.0%
% within inta
C°O;’;'I'da' 2(3;’; D olus 4 3.6% 3.5% 59.0% 53.1% 36.9%
% of Total 7% 6% 15.1% 20.5% 36.9%
Total Count 9984 8642 13391 20136 52153
% within inta
C°O;’;'I'da' 2(3;’; D olus 3 19.1% 16.6% 25.7% 38.6% | 100.0%
% within Quinta
corida 2(3er busa | 1000% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0%
% of Total 19.1% 16.6% 25.7% 38.6% | 100.0%
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Tabla 1.5-23 Output SPSS: Crosstabs de 4 a 5 clusters para la identificacion de segmentos

Quinta corrida 2 ver 2 clus 4 * Quinta corrida 2 ver 2 clus 5 Crosstabulation

Quinta corrida 2 ver 2 clus 5

1 2 3 4 5 Total
Quinta Count 2589 1 5630 1754 9984
corrida % within Quinta
2 ver 2 cortidn 2(38 e us 4 25.9% 1% 56.4% 17.6% | 100.0%
clus 4 O \nithi :
C/ gmg:gsg;nztilus 5 27.8% 1% 44.3% 13.0% 19.1%
% of Total 5.0% 0% 10.8% 3.4% 19.1%
Count 7400 545 664 33 8642
% within Quinta
cgrridazser > clus 4 85.6% 6.3% 7.7% 4% | 100.0%
o ST
C/ gmg:gsg;n;ilus 5 85.2% 5.8% 8.3% 2% 16.6%
% of Total 14.2% 1.0% 1.3% 1% 16.6%
Count 567 3943 7070 1811 13391
% within Quinta
cortidn 2(38 s 4 4.2% 29.4% 52.8% 13.5% | 100.0%
o ST
C/ gmg:gsg;nztilus 5 6.1% 49.4% 55.7% 13.5% 25.7%
% of Total 1.1% 7.6% 13.6% 3.5% 25.7%
Count 1288 5625 3360 1 9862 20136
% within Quinta
Cgrridazser D Hlus 4 6.4% 27.9% 16.7% 0% 49.0% | 100.0%
% within inta
c°0;’rvl'da' 2(3;‘; b olus 5 14.8% 60.3% 42.1% 0% 73.3% 38.6%
% of Total 2.5% 10.8% 6.4% 0% 18.9% 38.6%
Total Count 8688 9326 7978 12701 13460 52153
% within Quinta
ortidn 2(38 s 4 16.7% 17.9% 15.3% 24.4% 25.8% | 100.0%
% within inta
c°0;’rvl'da' 2(3;‘; beuss | 1000% | 1000% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0%
% of Total 16.7% 17.9% 15.3% 24.4% 25.8% | 100.0%
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Tabla 1.5-24 Output SPSS: Crosstabs de 5 a 6 clusters para la identificacion de segmentos

Quinta corrida 2 ver 2 clus 5 * Quinta corrida 2 ver 2 clus 6 Crosstabulation

uinta corrida 2 ver 2 clus 6
1 2 3 4 5 6 Total
Ounta 1 Count 218 6781 558 1131 8688
corrida % withi int
2 ver 2 s QU e 2.5% 78.1% 6.4% |  13.0% 100.0%
clus 5 % withi int
Cg:’;'i' d:;nz%zlrnzadus 6 4.6% 99.6% 6.1% 8.7% 16.7%
% of Total 4% 13.0% 1.1% 2.2% 16.7%
2 Count 33 339 8025 8 921 9326
% within Quinta
Cg:rvi'd a' 2‘32:2 lus 5 4% 3.6% 86.0% 1% 9.9% | 100.0%
% within Quinta
Cg:rvi'da' 2(32|rzclus 5 7% 3.1% 87.1% 1% 12.3% 17.9%
% of Total 1% 7% 15.4% 0% 1.8% 17.9%
3 Count 2416 2217 27 236 880 2 7978
% withi int:
Cg:’;'i' d:;nz%zlrnzadus 5 55.4% 27.8% 3% 5.5% 11.0% 0% | 100.0%
% withi int:
Cg:’;'i' d:;nz%zlrnzadus 6 93.8% 20.2% 4% 4.7% 6.8% 0% 15.3%
% of Total 8.5% 4.3% 1% 8% 1.7% 0% 15.3%
Z Count 9 7631 10 5051 12701
o
C/ g;’rvi';zgsg'rn;adus 5 1% 60.1% 1% 39.8% | 100.0%
% within Quinta
C°o;’rvi'd a' 2‘32:2 s 6 2% 69.4% 1% 67.4% 24.4%
% of Total 0% 14.6% 0% 9.7% 24.4%
5 Count 34 804 184 10919 1519 13460
% withi int:
C‘;;’rvi'd amz?glrnzacm .5 3% 6.0% 1.4% 81.1% 11.3% | 100.0%
% withi int:
Cg:’;'i' d:;nz%zlrnzadus 6 7% 7.3% 2.0% 84.4% 20.3% 25.8%
% of Total 1% 1.5% 4% 20.9% 2.9% 25.8%
Total Count 4710 10991 6808 9213 12938 7493 52153
o
C/ g;’rvi';zgsg'rn;adus 5 9.0% 21.1% 13.1% 17.7% 24.8% 14.4% | 100.0%
PN
C/ g:rvi';zgsg'rn;adus o | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0%
% of Total 9.0% 21.1% 13.1% 17.7% 24.8% 14.4% | 100.0%
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Quinta corrida 2 ver 2 clus 6 * Quinta corrida 2 ver 2 clus 7 Crosstabulation

Tabla 1.5-25 Output SPSS: Crosstabs de 6 a 7 clusters para la identificacion de segmentos

Quinta corrida 2 ver 2 clus 7

1 2 3 4 5 6 7 Total
Quinta Count 4467 22 8 61 67 85 4710
corrida % within Quinta
2 ver 2 corrida 2(3er 2 clus 6 94.8% 5% 2% | 13% | 14% | 1.8% | 100.0%
clus 6 O \nithi :
% within Quinta
corrida 2 ver 2 clus 7 94.9% 2% 1% .6% 2.7% 7% 9.0%
% of Total 8.6% .0% .0% 1% 1% 2% 9.0%
Count 152 54 9303 101 1 1380 10991
% within Quinta 1.4% 50% | 84.6% 9% 0% 12.6% | 100.0%
corrida 2 ver 2 clus 6 G0 70 70 I e o7 o
% within Quinta
0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
corrida 2 ver 2 clus 7 2.3% 1.1% 98.9% 1.3% .0% 11.9% 21.1%
% of Total .3% A% | 17.8% 2% .0% 2.6% 21.1%
Count 25 7 4374 2402 6808
% within Quinta
corrida 2 ver 2 clus 6 4% 1% 64.2% 35.3% 100.0%
% within Quinta
0, 0, 0, 0, 0,
corrida 2 ver 2 clus 7 5% 1% 45.2% 97.2% 13.1%
% of Total .0% .0% 8.4% 4.6% 13.1%
Count 37 38 7283 1818 37 9213
% within Quinta
corrida 2 ver 2 clus 6 4% 4% 79.1% 19.7% 4% | 100.0%
% within Quinta
0, 0, 0, 0, 0, 0,
corrida 2 ver 2 clus 7 .8% 4% 93.3% 18.8% 3% 17.7%
% of Total 1% 1% 14.0% 3.5% 1% 17.7%
Count 124 3 133 3415 2 9261 12938
% within Quinta
corrida 2 ver 2 clus 6 1.0% .0% 1.0% | 26.4% .0% 71.6% | 100.0%
% within Quinta
corrida 2 ver 2 clus 7 2.6% .0% 1.7% 35.3% 1% 79.9% 24.8%
% of Total 2% .0% 3% 6.5% .0% 17.8% 24.8%
Count 6360 1 36 274 822 7493
% within Quinta
0, 0, 0, 0, 0, 0,
corrida 2 ver 2 clus 6 84.9% .0% 5% 3.7% 11.0% | 100.0%
% within Quinta
corrida 2 ver 2 clus 7 97.7% .0% 4% 3.5% 7.1% 14.4%
% of Total 12.2% .0% 1% 5% 1.6% 14.4%
Total Count 6512 4708 9402 7806 9669 2471 11585 52153
% within Quinta
0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
corrida 2 ver 2 clus 6 12.5% 9.0% 18.0% 15.0% 18.5% 4.7% 22.2% | 100.0%
% within Quinta
corrida 2 ver 2 clus 7 100.0% | 100.0% ([ 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0%
% of Total 12.5% 9.0% 18.0% 15.0% 18.5% 4.7% 22.2% | 100.0%

Como resumen de los analisis de Clusters y Crosstabs se muestra el siguiente

grafico. En él se reflejan cada uno de los niveles de clusters con su descripcion

de las variables de segmentacion y los movimientos de los clientes.
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Grafico 1.5-3 Composicidn de los clusters para la identificacion de segmentos de voz

Total casos: 52.153
Variables méas relevantes:

*Saliente x destino
*Fijo local (SF)
*Fijo-movil local (SM)
*Buzén de voz 159 (159)
*Entrante x origen
*Fijo local (EF)
*M6vil local (EM)
*Fijo Larga Dist. Nacio.(ELD)
*Publico (TU)
*Total conexiones Internet (1)
*Momento del dia
+Mafiana (MAN)
*Tarde (TAR)
*Noche (NOC)
*Madrugada (MAD)
*Dia semana
eLaboral (LAB)
*Feriado (FER)
«Domingo (DOM)
*Sabado (SAB)

Clusters
elegidos

6360

Num. Hogares
% sobre la muestra

492

7958

20136
39%
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Una vez analizado en detalle cada uno de los diferentes clusters desde una
perspectiva de negocio, se decide tomar la decision de seleccionar a los 6 grupos
del sexto nivel. La decision de cuantos cluster resultan adecuados para la
segmentacion considera el criterio y la experiencia del investigador, pero sobre
todo la facilidad con que cada uno de los clusters define un comportamiento
diferencial y intuitivamente identificable.
Esto, en el caso de la segmentacion de la Empresa de Telecomunicaciones, se
operativiza de la siguiente manera:
> En el cluster de 6 grupos aparece un nuevo grupo con las siguientes

caracteristicas:

+ 12% llamadas a saliente fijo

+ 57% llamadas entrantes de fijo

+ 5% llamadas entrantes de movil

+ 16% llamadas de teléfonos publicos

+ 37% llamadas durante la mafiana

* 24% llamadas durantes la tarde

+ 33% llamadas durante la noche

+ 70% llamadas durante dias laborales

+ 13% llamadas durante dias domingo

+ 15% llamadas durante dias sabados

Este segmento es facilmente clasificable como el segmento “Racionales”

o “Entrantes” debido a su alto peso de llamadas entrantes de fijo en dia y

horario laborable. Este segmento que en el clister de 5 grupos no aparece

-75-



(o puede ser confundido con el segmento de “Publicos), es interesante
comercialmente, puesto que es facil disefiar acciones sobre él.
> En el clister de 7 grupos, aparece un grupo nuevo con las siguientes

caracteristicas:
+ 57% llamadas a saliente fijo
+ 5% llamadas saliente a movil
+ 6% llamadas saliente a buzén de voz 159
+ 14% llamadas entrantes de fijo
+ 38% llamadas durante la mafiana
* 23% llamadas durantes la tarde
+ 31% llamadas durante la noche
* 71% llamadas durante dias laborales
+ 13% llamadas durante dias domingo
+ 14% llamadas durante dias sabados
Este segmento, que se alimenta casi enteramente del segmento
“Préximos”, intensifica las caracteristicas de ese segmento, pero contiene
s6lo a un 5% de la muestra. Sus caracteristicas y la cantidad de clientes
gue contiene no lo hacen destacar sobre los otros segmentos para
consideralo como un segmento sustancialmente diferente a los existentes.
La utilizacion del clister de 7 grupos no nos aporta valor comercial
adicional respecto al cluster de 6 grupos, puesto que el nuevo grupo que
aparece es una escision de un grupo sélido de los de 6 clusters.

En cualquier caso, el hecho de seleccionar una segmentacion de 6 grupos de voz

no condiciona a que en un futuro no se pueda a elegir otro numero de
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segmentos. Si los valores de las variables de la segmentacion varian o se le
encuentra sentido comercial a uno o varios niveles mas de segmentacion, la
segmentacion debe ser modificada. En cualquier caso, la decision debera estar
siempre guiada por el valor comercial que el numero de segmentos identificados
aporte, es decir, que todos los segmentos identificados sean comprensibles y con
valor comercial para disefiar acciones especificas.

Por lo tanto, luego de seleccionar 6 clusters de voz, 2 segmentos de orientacion
hacia el Internet y 1 segmento de clientes apaticos o de bajo consumo, finalmente
se configura una segmentacion de 9 segmentos en total.

A continuacién se ofrece el detalle de cada uno de los segmentos finales y la

media de la muestra para cada una de las variables de segmentacion.
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Tabla 1.5-26Caracterizacion de los segmentos identificados por las variables de segmentacion

Velflzlo)as de

segmentacion 0 2 3 7 5 & 7 & Y Mtigsiirel

% conexiones Internet 0.15% | 0.07% 051%| 0.31% 0.24% 0.08% 52.83% 19.96% 0.32% 0.97%

Toizles | % llamadas salientes 56.56% | 22.84% | 64.44%| 40.38% 41.50% 18.95% 26.75% 41.77% 53.59% 39.31%
% llamadas entrantes 43.30% | 77.08%| 35.04% | 59.31% 58.26% 80.97% 20.43% 38.27% 46.09% 59.72%

% conexiones Internet 0.15% | 0.07% 051%| 0.31% 0.24% 0.08% 52.83% 19.96% 0.32% 0.97%

% llam sal fijo local 22.23% | 13.07%| 49.41%| 28.20% 31.04% 12.33% 18.94% 30.45% 30.65% 26.01%

% llam sal movil local 1.76% | 1.32% 5.09%| 3.68% 3.14% 1.13% 2.63% 4.44% 2.07% 2.70%

% llam sal movil LDN 0.18%| 0.17% 0.23%| 0.21% 0.12% 0.04% 0.18% 0.22% 0.25% 0.16%

% llam. fijo fijo LDN 1.29% | 1.05% 1.75%| 1.68% 1.04% 0.36% 1.31% 1.50% 2.37% 1.24%

% llam. fijo fijo LDI 0.19%| 0.06% 0.46%| 0.25% 0.20% 0.05% 0.48% 0.42% 0.32% 0.21%

% llam. sal. buzon voz 159 | 22.37% | 4.40% 3.95% | 3.45% 3.34% 2.97% 1.57% 2.44% 9.05% 5.44%

- % llam. sal. buzén voz 158 | 3.80% | 1.19% 1.33%| 1.31% 1.28% 1.10% 0.80% 1.08% 5.82% 1.70%
?jj!id Jﬁ % llam. sal. a Plat. Client. 2.86% | 0.95% 1.55% | 1.08% 0.90% 0.61% 0.59% 0.85% 1.74% 1.18%
Il | % llam. sal. a # gratuitos 1.87%| 0.62% 0.66% | 0.50% 0.44% 0.35% 0.25% 0.35% 1.31% 0.66%
% llam. sal. a # tarifa difer. | 0.00% | 0.00% 0.00% | 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.01% 0.00% 0.00%

% llam. ent. fijo local 22.66% | 37.73%| 23.49%| 37.67% 38.85% 57.06% 14.05% 26.80% 28.86% 36.71%

% llam. ent. movil fijo local | 4.02% | 2.94% 3.47%| 4.16% 4.48% 4.73% 1.61% 3.55% 4.30% 3.96%

% llam. ent. movil fijo LDN | 0.11%| 0.05% 0.05%| 0.06% 0.05% 0.04% 0.03% 0.03% 0.05% 0.05%

% llam. ent. fijo LDN 6.31% | 8.03% 2.71%| 4.60% 3.52% 3.44% 1.54% 2.45% 6.24% 4.80%

% llam. ent. fijo LDI 0.36% | 0.19% 0.18%| 0.21% 0.24% 0.16% 0.12% 0.15% 0.25% 0.22%

% llam. cobro revertido 0.02% | 0.01% 0.01%| 0.01% 0.01% 0.01% 0.00% 0.00% 0.01% 0.01%

% llam. ent. telf. ptblico 9.81% | 28.13% 5.14% | 12.61% 11.11% 15.53% 3.07% 5.29% 6.39% 13.97%

100% |  100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

% llamadas dia laboral 68.02% | 68.21%| 72.03%| 75.37% 67.78% 70.39% 65.62% 70.00% 68.35% 70.04%

) % llamadas dia feriado 1.82% | 1.95% 1.90% | 1.54% 1.97% 1.43% 1.94% 1.77% 1.79% 1.79%
o d - J % llamadas dia domingo | 14.87% | 14.49%| 11.95%| 9.82% 14.55% 12.99% 16.70% 13.31% 14.50% 13.26%
~ 25 o llamadas dia sabado 15.30% | 15.35% | 14.12%| 13.26% 15.71% 15.19% 15.74% 14.92% 15.36% 14.91%
100% |  100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

% llamadas mafana 34.61% | 35.29%| 39.59% | 45.86% 32.32% 37.02% 36.34% 37.32% 37.58% 37.19%

i | % llamada tarde 22.89% | 22.02%| 2351%| 2452% 22.56% 23.84% 22.64% 23.33% 23.71% 23.16%
ol | %llamadas noche 3451% | 34.19%| 30.20% | 23.70% 37.80% 32.77% 34.47% 33.21% 30.65% 32.46%
% llamadas madrugada 8.00% | 8.49% 6.69% | 5.92% 7.32% 6.37% 6.54% 6.14% 8.06% 7.18%

100%]  100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%




d) Reasignacion de segmentos considerando la posesion Speedy

Debido a la imposibilidad de la operadora, hoy por hoy, de medir el trafico de
datos, se incluyen dentro de los segmentos de voz, clientes que tienen
contratada banda ancha (Speedy). En consecuencia, es necesario reasignar
los clientes que tienen Speedy debido a su clara orientacion al uso de
Internet. El hecho de tener Speedy implica consumo de Internet, y en
consecuencia, este cliente deberia estar asignado a alguno de los segmentos
gue consumen Internet.
La identificacibn de esos clientes con tenencia de Speedy se realiza a
posteriori de la segmentacion por patron de consumo de los grupos de voz
para conocer la distribucién por segmento de los clientes con Speedy y asi,
poder identificar la estrategia mas conveniente.
En el caso que los clientes con Speedy se encontraran localizados todos en
un mismo segmento, se habria identificado un nuevo segmento internauta. Si
los clientes con Speedy se encontrasen repartidos por todos los segmentos,
reflejando una alta penetracibn de este producto en cada uno de los
segmentos, deberian ser clasificados en tantos segmentos de Internet como
segmentos de voz de los que provienen. En el caso concreto de La Empresa
de Telecomunicaciones, la penetracibn general es baja, por lo que es
suficiente la reclasificacion de estos individuos desde los segmentos
originales de voz a los segmentos internautas hallados. Esto es, identificar a
todos los clientes con Speedy y asignarlos en uno de los dos segmentos
internautas: Internautas (segmento 7) o Conectados (segmento 8).

a) Para identificar los clientes con tenencia de Speedy se analiza la

variable Tenencia de Speedy (v184s7), y se identifican aquellos
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clientes donde esta variable es mayor que 0 (lo que indica la tenencia
de este producto). Se crea una variable filtro (bananc) donde a los
clientes con Speedy se les asigna el valor 1 y a los que no O,
identificandose los clientes que poseen Speedy.

Grafico 1.5-4 Seleccion de clientes con tenencia de Speedy en los segmentos de voz

Ansiosos Publicos Préximos Amas de Money Racionales Internautas Conectados  Apaticos

Casa Oriented
X, % X, % X, & X, & X, % , & X, & , &

7% 7% ? S 3 ? SF S ’ S S ? S ¢ y SR §  SP ¢ S ¢
xiii

4 4  $ Ik &I L1341 EE IR &L
B e I T Iy W Y A S I A I S I Y Sl Y
> 40 65 347 396 472 92 313 1304 21 |
-7
1.180 i 1.870
e ii A A
MOU Internet: 4.441 min X - P
£ £
11 3 111
Gitpe 7 Grupos de usuarios CHpoE MOU Saliente: 633 min.
de Internet MOU Entrante: 488 min.

MOU Internet: 2.241 min

‘ i clientes con Speedy i clientes sin Speedy

b) Una vez identificados los clientes con tenencia de Speedy, se asignan

a los grupos 7 y 8 en funcion del consumo de voz de cada uno de ellos.

El criterio de reasignacién se basa en la comparacion entre el consumo

de voz de cada uno de los clientes con Speedy y la media de consumo

de voz de los nueve grupos (1.120 minutos). La imposibilidad de

obtener el trafico de datos obliga a utilizar el trafico de voz como
variable para la reasignacion:

o Aquellos clientes con Speedy con consumo de voz menor a

1.120 minutos son asignados al grupo 7, “Internautas”, al

suponer que el posible trafico de Internet a través de Speedy

representa un porcentaje alto sobre un MOU de voz bajo.
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o Aquellos clientes con Speedy con consumo de voz mayor a

1.120 minutos son asignados al grupo 8, “Conectados”, por

considerar que el trafico de datos en porcentaje es menor al

de voz debido al elevado MOU que los clientes representan.
Este proceso de identificacion y reclasificacion de los clientes entre
segmentos se lleva a cabo para todos los grupos identificados (seis
grupos de voz, un grupo de clientes internautas, los conectados, y el
grupo de clientes apaticos), excepto para los clientes del grupo 7
(internautas), que se mantienen en el mismo grupo (para realizar esta
operacion en SPSS ver Anexo Resumen Sintaxis SPSS).
El proceso de asignacion de clientes con Speedy de los segmentos de
voz a los segmentos de internautas descrito puede ilustrarse de la
siguiente manera.

Gréfico 1.5-5Reclasificacion de los clientes con Speedy en los segmentos internautas

Ansiosos Publicos Préximos Amas de Money Racionales Internautas Conectados Apéticos
Casa Oriented

JETAREIE FRRETE FRIEFE FRNEFE TR PR FRIE PR FRIE PR FRAE FEN

\ “‘ Hipétesis: si fuera posible
N medir el consumo de los
1.180 \ 1.870 clientes que poseen Speedy (y
- ; - i i i i en consecuencia, su
MOU Saliente: 482 min. i i i comportamiento) éste se
MOU Entrante: 287 min. i asemejaria a uno de los dos
MOU Internet: 4.441 min i iti i iti segmentos que disponen de
i i ii i i i i trafico dial-up
Internautas Conectados MOU Saliente: 633 min.
Grupos de Internautas MOU Entrante: 488 min.

MOU Internet: 2.241 min

‘ i clientes con Speedy i clientes sin Speedy

La asignacion a cada grupo se realiza en base a su comportamiento de voz

* Aquellos clientes con Speedy y mas de 1.120 min. mensuales de voz total se colocan en el segmento de Conectados
« Aquellos clientes con Speedy y menos de 1.120 min. mensuales de voz total se colocan en el segmento de Internautas
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Tabla 1.5-27 Output SPSS: Crosstab entre segmentos antes de la reclasificacion de clientes de

Speedy y los segmentos después de la reclasificacion de clientes con Speedy.

GRPSNEW * Grupos finales de uso Crosstabulation

Grupos finales de uso

1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00 10.00 20.00 99.00 Total
Grupos antes 1.00 Count 4670 30 10 4710
de la % within GRPSNEW | 99.2% 6% 2% 100.0%
reclasificacion O \ithi
de Speedy fﬁg::'g eGJ:gos 100.0% 2.5% 5% 8.3%
% of Total 8.2% 1% .0% 8.3%
2.00 Count 10926 50 15 10991
% within GRPSNEW 99.4% 5% 1% 100.0%
% within Grupos
finales de uso 100.0% 4.2% 8% 19.3%
% of Total 19.2% 1% .0% 19.3%
3.00 Count 6461 165 182 6808
% within GRPSNEW 94.9% 2.4% 2.7% 100.0%
% within Grupos
finales de uso 100.0% 14.0% 9.7% 12.0%
% of Total 11.4% 3% 3% 12.0%
4.00 Count 8817 218 178 9213
% within GRPSNEW 95.7% 2.4% 1.9% 100.0%
% within Grupos
finales de uso 100.0% 18.5% 9.5% 16.2%
% of Total 15.5% 4% 3% 16.2%
5.00 Count 12466 264 208 12938
% within GRPSNEW 96.4% 2.0% 1.6% 100.0%
% within Grupos
finales de uso 100.0% 22.4% 11.1% 22.8%
% of Total 21.9% 5% 4% 22.8%
6.00 Count 7401 67 25 7493
% within GRPSNEW 98.8% 9% 3% 100.0%
% within Grupos
finales de uso 100.0% 5.7% 1.3% 13.2%
% of Total 13.0% 1% .0% 13.2%
10.00 Count 313 313
% within GRPSNEW 100.0% 100.0%
% within Grupos
finales de uso 26.5% 6%
% of Total .6% 6%
20.00 Count 52 1252 1304
% within GRPSNEW 4.0% 96.0% 100.0%
% within Grupos
finales de uso 4.4% 67.0% 2:3%
% of Total 1% 2.2% 2.3%
99.00 Count 21 3036 3057
% within GRPSNEW 7% 99.3% | 100.0%
% within Grupos
finales de uso 1.8% 100.0% 5.4%
% of Total .0% 5.3% 5.4%
Total Count 4670 10926 6461 8817 12466 7401 1180 1870 3036 56827
% within GRPSNEW 8.2% 19.2% 11.4% 15.5% 21.9% 13.0% 2.1% 3.3% 5.3% | 100.0%
0 it
ﬁ/‘r: :I’:Q'QEGJ;'EOS 100.0% | 100.0% |100.0% | 100.0% | 100.0% |100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0%
% of Total 8.2% 19.2% 11.4% 15.5% 21.9% 13.0% 2.1% 3.3% 5.3% | 100.0%

c) Tras el proceso de asignacion de clientes de Speedy, se vuelve a

calcular el peso de las variables de segmentacion en los segmentos de

voz, con un descriptivo que es mostrado a continuacion. Cabe sefialar
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gue las caracteristicas de los grupos internautas (conectados e
internautas) no varian ya que no es posible medir el trafico de datos y

asumimos que se asemejara al de sus colegas dial up del segmento.
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Tabla 1.5-28 Caracterizacion de los segmentos finales de las variables de segmentacion

Velrlzloles de

segmentacion 0 2 3 4 5 & v &) 9 VNES el

% conexiones Internet 0.14%| 0.07%| 0.52%| 0.30% 0.24% 0.08%|  52.83%|  19.96% 0.30% 0.97%

Ioiles | 9% llamadas salientes 56.54%| 22.82%| 64.47%| 40.20%| 41.38%|  18.94%|  26.75%|  41.77%|  53.56% 39.31%
% llamadas entrantes 43.32%| 77.11%| 35.02%| 59.50%|  58.38%|  80.98%|  20.43%|  38.27%|  46.14% 59.72%

% conexiones Internet 0.14%| 0.07%| 052%| 0.30% 0.24% 0.08%|  52.83%|  19.96% 0.30% 0.97%

% llam sal fijo local 22.23%| 13.05%| 49.56%| 28.12%|  31.03%| 1231%|  18.94%|  30.45%|  30.63% 26.01%

% llam sal movil local 1.69%| 1.31%| 4.87%| 3.52% 3.01% 1.12% 2.63% 4.44% 2.05% 2.70%

% llam sal movil LDN 0.17%| 0.17%| 0.23%| 0.21% 0.12% 0.04% 0.18% 0.22% 0.25% 0.16%

% Ilam. fijo fijo LDN 127%| 1.04%|  1.77%| 1.68% 1.04% 0.35% 1.31% 1.50% 2.33% 1.24%

% llam. fijo fijo LDI 0.19%| 0.06%|  0.43%| 0.24% 0.19% 0.05% 0.48% 0.42% 0.31% 0.21%

% llam. sal. buzén voz 159 | 22.45%| 4.41%|  4.02%|  3.50% 3.37% 2.99% 1.57% 2.44% 9.10% 5.44%

% llam. sal. buzén voz 158 | 3.78%| 1.20%|  1.34%|  1.33% 1.28% 1.11% 0.80% 1.08% 5.86% 1.70%
1"/ | wllam sal. aPlat Client. | 2.87%| 095%| 157%|  1.08% 0.90% 0.61% 0.59% 0.85% 1.73% 1.18%
0| wllam. sal. a # gratuitos 1.88%| 0.62%| 0.67%| 051% 0.44% 0.35% 0.25% 0.35% 1.30% 0.66%
% llam. sal. a # tarifa difer. | 0.00%| 0.00%|  0.00%|  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.01% 0.00% 0.00%

% llam. ent. fijo local 2267%| 37.74%| 23.41%| 37.70%|  38.91%| 57.09%|  14.05%|  26.80%|  28.82% 36.71%

% Ilam. ent. movil fijo local | 4.00%| 2.94%|  3.38%|  4.06% 4.42% 4.69% 1.61% 3.55% 4.33% 3.96%

% Ilam. ent. movil fijo LDN | 0.11%]| 0.05%|  0.05%|  0.06% 0.05% 0.04% 0.03% 0.03% 0.05% 0.05%

% Ilam. ent. fijo LDN 6.32%| 8.03%| 2.77%| 4.67% 3.55% 3.45% 1.54% 2.45% 6.27% 4.80%

% llam. ent. fijo LDI 0.36%| 0.19%| 0.18%| 0.21% 0.24% 0.16% 0.12% 0.15% 0.24% 0.22%

% Ilam. cobro revertido 0.02%| 001%| 0.01%| 0.01% 0.01% 0.01% 0.00% 0.00% 0.01% 0.01%

% Ilam. ent. telf. publico 9.83%| 28.15%| 5.22%| 12.80%| 11.21%|  1555% 3.07% 5.29% 6.42% 13.97%

100%|  100%|  100%|  100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

% llamadas dia laboral 68.00%| 6820%| 71.88%| 7524%| 67.70%|  70.37%|  65.62%|  70.00%|  68.31% 70.04%

Dia de Ia % llamadas dia feriado 1.82%( 1.95% 1.91% 1.55% 1.98% 1.43% 1.94% L77% 1.79% 1.79%
| wlamadas diadomingo | 14.88%| 14.49%| 12.05%| 9.90%|  14.61%|  13.00%|  16.70%|  13.31%|  14.52% 13.26%
% llamadas dia sabado 15.30%| 15.36%| 14.15%| 1331%| 1571%| 1520%| 1574%| 14.92%| 15.38% 14.91%

100%|  100%|  100%|  100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

% llamadas mafiana 3461%| 35.30%| 39.61%| 45.85%| 32.29%|  37.01%|  36.34%|  37.32%|  37.53% 37.19%

| % llamada tarde 22.88%| 22.01%| 23.44%| 24.47%| 22.51%| 23.83%| 22.64%|  2333%|  23.69% 23.16%

“ I 96 llamadas noche 3451%| 34.19%| 30.17%| 23.67%| 37.82%| 32.77%|  34.47%|  33.21%|  30.69% 32.46%
~ | % llamadas madrugada 8.00%| 850%| 6.78%| 6.01% 7.37% 6.39% 6.54% 6.14% 8.10% 7.18%
100%|  100%| _ 100%| _ 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%




Sombreadas se destacan, en la tabla anterior, las variables que mejor caracterizan

cada segmento.

3.1.6 Discriminante, calidad de la segmentacion

Una vez realizada la segmentacion por patrén de comportamiento se comprueba

la bondad del proceso de asignacion de clientes a los diferentes segmentos. Para

ello se utiliza la funcion del discriminante que:

> permite constatar si los resultados obtenidos mediante técnicas de analisis
tipolégico se reproducen en funcion de las variables de formacion mas
discriminantes, con un analisis discriminante, y

> determina las variables que tienen mayor influencia en la formacion de los
grupos.

Una de las funciones del Andlisis Discriminante es que pretende explicar la

pertenencia de un cliente a un segmento dado en funcion de las Variables

Independientes (de segmentacién disponibles). Esto es, crea un modelo

explicativo (expresado por la ecuacion de "funcidn discriminante™) compuesto por

las Variables Independientes (variables de segmentacién) capaces de discriminar

de forma significativa entre los casos pertenecientes a las categorias de la

Variables Dependientes (Segmento al que corresponden).

El Andlisis Discriminante se realiza antes de la reasignacion de los clientes con

tenencia de Speedy ya que lo que se esta midiendo es la bondad de la

segmentacion. El segmento de “Apaticos” no se analiza debido a que este
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segmento se crea ad hoc no siguiendo un proceso de segmentacion no
jerarquico.
Del analisis discriminante se obtienen los siguientes outputs:
a) Funciones discriminantes: Se obtienen (n-1) funciones lineales (8
segmentos — 1 = 7) dado que la octava funcion discriminante es
linealmente dependiente.

Tabla 1.6-1Matriz de coeficientes de las Funciones discriminantes

Standardized Canonical Discriminant Function Coefficients

Function
1 2 3 4 5 6 7
Porcentaje conexiones Internet 1.000 -.098 .066 .229 .011 .037 .024
Porcentaje llamadas salientes fijo fijo local 216 1.017 .391 .623 -.187 .003 .159
Porcentaje llamadas salientes fijo movil local .019 .253 114 401 .025 494 -.489
Porcentaje llamadas salientes fijo movil LDN .003 .017 .028 .097 .005 -.070 -.210
Porcentaje llamadas salientes fijo fijo LDN .020 .146 .079 .379 .083 1420 215
Porcentaje llamadas salientes fijo fijo LDI .006 .067 .005 .080 -.008 -.217 -.231
Eg;centa]e llamadas salientes a buzon de voz 038 295 525 1.070 138 059 040
Egsr;centa]e llamadas salientes a buzon de voz 020 103 072 233 042 238 124
Porcentaje c"lgf‘edsa(slze;"ig;ei&g"at' 015 087 035 285 024 -188 -041
Porcentaje llamadas salientes a # gratuitos .016 .086 .009 221 -.002 -.038 -.003
si(;er(r:ee:(t:?;zalfamadas salientes a # de tarifa -.004 .001 -001 010 -.004 .066 -147
Porcentaje llamadas entrantes fijo local -.003 .012 721 1.350 -.063 .143 .090
Porcentaje llamadas entrantes movil fijo local .034 247 116 612 .006 A78 .185
Porcentaje llamadas entrantes movil fijo LDN .007 .035 -.020 .064 .019 .027 151
Porcentaje llamadas entrantes fijo LDN .033 .159 .021 .539 .008 406 .003
Porcentaje llamadas entrantes fijo LDI .009 .056 -.011 .102 .025 192 .302
Porcentaje llamadas cobro revertido .003 .009 .000 .028 .005 .028 .054
Porcentaje llamadas mafiana .015 .087 .167 -.088 .501 .024 -121
Porcentaje llamadas tarde -.002 .016 .080 .007 .052 -.013 -.169
Porcentaje llamadas noche -.011 -.035 -.009 -.019 -.393 .155 -.504
Porcentaje llamadas dia laboral -.004 .034 .046 -.032 .301 -.008 -.018
Porcentaje llamadas feriado .003 .001 -.013 .024 -.003 .362 .386
Porcentaje llamadas domingo .000 -.031 -.040 -.019 -.060 -.206 .341

Con esta matriz de coeficientes se pueden construir cada una de las 7 funciones

discriminantes que se generan.
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Como la formula de las funciones es F1= a;;Var; + a1 Var, + ag; Vars +...... + aj

Vi se puede construir la primera funcion discriminante, siendo esta:

F1= pllaint + 0,216psfijloc + 0,019psmovioc + 0,003psmovidn + 0,020psfijldn +
0,006psfijldi + 0,038psbuz159 + 0,020psbuz158 + 0,015psclient + 0,016psgratui —
0,004psdifere — 0,003pefijloc + 0,034pemovloc + 0,007pemovidn + 0,033pefijldn +
0,009peldi + 0,003pecobrev + 0,015pllamafa — 0,002pllatard — 0,011pllanoch —
0,004pllalabo + 0,003pllaferi

Las tres primeras funciones discriminantes explican el 89,5% de la varianza total

como se muestra en la tabla Enginevalues

Tabla 1.6-2Matriz de Valores Propios

Eigenvalues
Canonical
Function | Eigenvalue | % of Variance | Cumulative % | Correlation
1 5.6532 52.9 52.9 .922
2 2.7192 25.5 78.4 .855
3 1.1932 11.2 89.5 .738
4 .6132 5.7 95.3 .617
5 4962 4.6 99.9 .576
6 .0072 A 100.0 .085
7 .0012 .0 100.0 .033

a. First 7 canonical discriminant functions were used in the

analysis.

Las principales funciones discriminantes vienen explicadas principalmente por las

variables marcadas con asterisco en la matriz de estructura.
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Tabla 1.6-3 Output SPSS Matriz de estructura

Structure Matrix

Function
1 2 3 4 5 6 7
Porcentaje conexiones Internet .979* -.199 -.009 .015 .016 .020 -.029
Porcentaje llamadas salientes fijo fijo local .106 874 239 -.138 -.224 -.220 .105
i’ggl;centaje llamadas salientes a buzon de voz 034 067 _754% 490 151 247 012
Porcentaje llamadas entrantes fijo local -.176 -.486 .660* 425 -.074 -.223 .048
?Sogcentaje llamadas salientes a buzon de voz 011 038 235 179 053 126 117
Porcentaje llamadas entrantes telf. ptblico 2 -.158 -514 =172 -.756* .038 -.197 .020
Porcentaje llamadas noche .000 -.085 -.141 .078 -.818* .165 -.225
Porcentaje llamadas mafana .009 .090 171 -.077 .806* -.069 .152
Porcentaje llamadas dia laboral -.008 .092 172 -.008 .521* .059 -.385
Porcentaje llamadas domingo .011 -.087 -.180 .010 -.459* -.146 413
Porcentaje llamadas sabado 2 -.001 -.061 -.058 .039 -.289* -.021 .028
Porcentaje llamadas tarde .002 .027 .066 .079 .157* -.077 -.093
Porcentaje llamadas entrantes movil fijo local -.014 .006 .048 125 -.018 .400* .066
Porcentaje llamadas salientes fijo fijo LDN .015 .074 -.024 -.079 .100 .384* .032
Porcentaje llamadas entrantes fijo LDN -.047 -112 -.202 -.224 .089 .326* .099
Z::gr(]:;nst?jleogaﬂ)asdfas)al|entes a plat. atencion a 005 078 204 088 o7 _316 036
Porcentaje llamadas salientes a # gratuitos -.009 .028 -.184 .076 .045 -.192* -.020
Porcentaje llamadas salientes fijo movil local .039 .183 .092 -.062 .039 469 -.576*
Porcentaje llamadas feriado .005 .024 -.061 -.105 -.157 .273 .391*
Porcentaje llamadas entrantes fijo LDI -.005 .010 -.040 .031 -.005 .276 .299*
Porcentaje llamadas salientes fijo fijo LDI .027 .078 .012 -.012 .021 -.120 -.276*
Porcentaje llamadas madrugada 2 -.016 -.037 -.118 -.100 -.130 -.063 .234*
Porcentaje llamadas salientes fijo movil LDN .008 .031 -.026 -.061 .055 .106 -.223*
Porcentaje llamadas entrantes movil fijo LDN -.003 .009 -.035 .024 .012 .099 .180*
(I;’i?:r:::é?;zgamadas salientes a # de tarifa 002 005 003 002 006 068 _151*
Porcentaje llamadas cobro revertido -.003 .000 -.029 .005 .010 .019 .050*

Pooled within-groups correlations between discriminating variables and standardized canonical discriminant functions
Variables ordered by absolute size of correlation within function.

*. Largest absolute correlation between each variable and any discriminant function
a. This variable not used in the analysis.

Tal y como se observa en la tabla anterior, la Funcién discriminante 1 es
explicada principalmente por la variable Porcentaje de conexiones a Internet
(pllaint) y la funcion discriminante 2 esta explicada principalmente por la variable
Porcentaje de llamadas a fijo local (psfijloc).

En resumen, el discriminante explica un 92,1 % de los casos, mostrandose las

tres primeras funciones discriminantes.
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Gréfico 1.6-1 Bondad de la segmentacién de la Empresa de Telecomunicaciones mostrada por el

(52,9%)

[E

PrimeraNincion diScrliinams

discriminante

SEgUndaNtncion dISCHminEnie:
(Z9,5%)

JierceaNtncionrdisSchiminente

Ansiosos -0.340
Publicos -0.796

Préximos 0.427
Amas de

Casa -0.239

Money

Oriented -0.250

Racionales -0.857

Internautas

Conectados 9.017

Matriz de estructura®

24.134

% conexiones a Internet = 0,979

Ansiosos 0.616

Publicos -1.768

Préximos 3.103
Amas de
Casa 0.544
Money 0501
Oriented

Racionales

Internautas

Conectados -0.416

Matriz de estructura®

% llamadas saliente a fijo local = 0,874

(L, 1%)
-3.008 Ansiosos
Publicos
Proximos
0.276
Amas de
Casa 0.648
Money
Oriented 0.403
Racionales 1.137
Internautas
Conectados 0.223

Matriz de estructura®

% llam. salientes a buzén de voz 159 = - 0,754
% Ilam. entrantes desde fijo local = 0,660
% llam. Salientes a buz6n de voz 158 = - 0,235

(1) Correlaciones intra-grupo combinadas entre las variables discriminantes y las funciones discriminantes canénicas tipificadas

Estas funciones discriminantes permiten reclasificar los

individuos asignados a

los segmentos proporcionando una medicion de la bondad de la segmentacién.

A continuacion se muestra la matriz de confusion donde se comparan los

segmentos otorgados por la segmentacion y los segmentos otorgados por el

discriminante para poder comparar la calidad de la segmentacion.
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Tabla 1.6-4 Matriz de confusion

Classification Result£:¢

Predicted Group Membership

DICRIMIN 1 2 3 4 5 6 7 8 Total
Original __ Count 1 4151 150 30 136 226 1 0 16 4710
2 200 | 10233 0 69 215 250 0 24 | 10991

3 135 1 6366 133 90 0 0 83 6808

4 177 346 104 8362 110 68 0 46 9213

5 123 131 185 292 11988 165 0 54 | 12938

6 42 369 0 52 63 6951 1 15 7493

10 0 0 0 0 0 0 306 7 313

20 2 0 58 39 a4 0 16 1145 1304

% 1 88.1 3.2 6 2.9 48 0 0 3 100.0
2 1.8 93.1 0 6 2.0 2.3 0 2 100.0

3 2.0 0 93.5 2.0 1.3 .0 0 1.2 100.0

4 1.9 3.8 1.1 90.8 1.2 7 0 5 100.0

5 1.0 1.0 1.4 2.3 92.7 1.3 0 A4 100.0

6 6 49 0 7 8 92.8 0 2 100.0

10 0 0 0 0 0 0 97.8 2.2 100.0

20 2 0 44 3.0 3.4 .0 1.2 87.8 100.0
Cross—\éa Count 1 4145 151 30 138 229 1 0 16 4710
lidated 2 202 | 10229 0 69 217 250 0 24 | 10991
3 135 1 6364 133 92 0 0 83 6808

4 177 346 104 8359 111 70 0 46 9213

5 123 133 186 296 11981 165 0 54 | 12938

6 42 370 0 52 63 6950 1 15 7493

10 0 0 0 0 0 0 306 7 313

20 2 0 58 39 44 0 16 1145 1304

% 1 88.0 3.2 6 2.9 49 0 0 3 100.0
2 1.8 93.1 .0 6 2.0 2.3 0 2 100.0

3 2.0 0 93.5 2.0 1.4 0 0 1.2 100.0

4 1.9 3.8 11 90.7 1.2 8 0 5 100.0

5 1.0 1.0 1.4 2.3 92.6 13 0 4 100.0

6 6 49 0 7 8 92.8 0 2 100.0

10 .0 0 .0 .0 0 .0 97.8 22 100.0

20 2 0 44 3.0 3.4 .0 1.2 87.8 100.0

a. Cross validation is done only for those cases in the analysis. In cross validation, each case is classified by the functions
derived from all cases other than that case.

b. 92.1% of original grouped cases correctly classified.

C. 92.0% of cross-validated grouped cases correctly classified.

El resultado del discriminante de la segmentacion realizada en La Empresa de
Telecomunicaciones es de 92,1%, considerandose como una segmentacion

excelente.
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3.1.7 Proceso de caracterizacion de los segmentos

Los segmentos se pasan a enriquecer con la informacion disponible de cada
segmento, permitiendo un conocimiento mas amplio, imprescindible en la futura

definicion de acciones y propuestas de productos para cada uno de ellos.

a) Caracterizacion interna: variables disponibles al ser informacion propia de
La Empresa de Telecomunicaciones. De todas las variables disponibles

se seleccionaron como mas relevantes las siguientes 18 variables:
= |ngresos medios (nuevos soles)
= Margen Comercial medio (nuevos soles)
= Total trafico voz saliente (minutos)
= Total trafico voz entrante (minutos)
= Total trafico datos (minutos)
= Numero total lamadas salientes
= Nudmero total llamadas entrantes
= Ndmero total conexiones Internet
= Duracién llamadas salientes (minutos)
= Duracién llamadas entrantes (minutos)
= Duracién conexiones Internet(minutos)
= Segmento actual (%)
= VIP
o Medio
o Masivo

= # medio de lineas por cliente
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= Antigiedad del cliente (meses)
= 09 clientes con lineas prepago
= Nivel socioeconémico
= Ubicacion geografica (%)

s Lima

s Provincias

= Servicios activos por cliente

Se ha realizado un analisis descriptivo de cada una de las variables para
cada uno de los segmentos. Los resultados de la caracterizacion interna

se muestran a continuacion:

-92-



Tabla 1.7-1 Caracterizacion interna de los segmentos finales

Velflzloles e j?r(jm:ud” Zz1c1 0 1 > 3 J 5 5 7 5 9 Muestra
Ingresos medios (n. soles) 73.9 69.2 139.4 127.4 103.2 75.4 246.8 280.8 48.4 104.4
Margen comercial medio (n. soles) 55.4 55.3 96.7 91.8 78.0 60.6 198.6 200.9 41.3 78.3
Minutos totales salientes 1445 94.4 436.7 257.8 267.4 95.7 481.2 632.6 23.6 223.8
Minutos totales entrantes 260.3 418.0 276.3 422.3 422.1 491.4 287.3 488.3 28.5 385.3
Minutos totales Internet 11.6 4.4 54.5 25.0 21.6 5.2 4440.6 2241.3 1.5 94.8
Llamadas totales salientes 101.8 54.0 175.3 129.0 109.6 499 120.4 196.0 13.0 100.9
Llamadas totales entrantes 84.2 184.1 101.9 187.2 154.4 210.5 95.7 176.8 12.1 155.8
Conexiones totales Internet 0.4 0.3 2.6 1.5 1.0 0.3 234.5 92.4 0.1 4.3
Duracién llamadas salientes 1.4 1.8 25 2.0 2.4 1.9 4.0 3.2 1.8 2.1
Duracién llamadas entrantes 2.8 2.2 2.8 2.3 2.7 2.4 3.0 2.8 2.3 2.5
Duracién conexiones Internet 14.3 12.6 16.4 13.7 16.3 15.7 24.8 24.5 17.2 18.7
Segmento actual (%)

VIP 3% 2% 14% 10% 5% 2% 43% 42% 2% 7%
Medio 20% 24% 49% 46% 43% 24% 39% 49% 12% 35%
Masivo 77% 74% 37% 44% 52% 74% 18% 10% 85% 58%
# medio lineas/cliente 1.03 1.03 1.08 1.12 1.06 1.04 1.13 1.24 1.01 1.07
Antigliedad del cliente (meses) 61 73 146 127 116 99 129 160 79 106
% clientes c/lineas prepago 78% 63% 37% 45% 51% 62% 12% 14% 67% 53%
Nivel socioeconomico (%)
A 2% 0% 11% 8% 5% 3% 13% 20% 3% 5%
B 16% 10% 31% 25% 26% 23% 35% 39% 15% 22%
C 9% 11% 10% 10% 9% 8% 7% 7% 11% 10%
D 42% 48% 24% 29% 28% 29% 20% 14% 42% 33%
E 6% 7% 3% 4% 3% 3% 2% 2% 7% 4%
K 1% 1% 1% 2% 1% 1% 2% 1% 1% 1%
N 23% 21% 19% 22% 27% 31% 21% 16% 20% 24%
6] 1% 1% 1% 1% 1% 1% 1% 1% 1% 1%
Ubicacién geografica (%)
Lima 58% 49% 65% 63% 71% 73% 76% 79% 50% 63%
Provincias 42% 51% 35% 37% 29% 27% 24% 21% 50% 37%
LServicios activos/cliente (media) 1.3 0.9 1.3 1.2 1.1 0.9 2.6 2.3 0.8 1.2 |




b) Se analizé, también para cada segmento, el nivel de consumo tanto de
voz como de Internet. Para ello, se ha obtenido un histograma para cada
uno de los segmentos.

A continuacion ejemplo de curvas de consumo para voz e Internet del
segmento 3 “Préximos”

Gréfico 1.7-1 Histogramas de consumo Internet y de voz
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c) Se identifico la cartera de productos por segmento, identificando el nivel
de penetracion para cada uno de los productos. Para ello, se ha calculado
un descriptivo para cada uno de las variables de productos, donde se
tomaba como ratio de penetracion, la suma total de productos del

segmento para un producto determinado / total de clientes del segmento.
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Tabla 1.7-2 Penetracion por segmento de los productos

PENEtiaciondepodictos: I 2 3 4 5) & v & 9 VILESitie
Bloqueos 2.0% 2.4% 5.3% 4.1% 4.1% 2.5% 12.0% 12.7% 1.2% 3.8%
Cambios 2.5% 1.8% 4.5% 3.4% 2.5% 2.2% 9.2% 6.0% 2.1% 2.9%
Duplicado de Recibo Telefonico 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.1% 0.0%
No figurar en Guia Telefénica 1.7% 0.8% 5.6% 3.0% 2.6% 2.2% 6.4% 8.0% 1.8% 2.7%
Reconexion del Servicio 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Traslado de la linea principal 2.3% 0.9% 3.7% 2.5% 1.8% 1.2% 5.0% 4.1% 1.4% 2.1%
Speedy 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 75.9% 35.2% 0.0% 2.7%
Tarifa Plana 0.0% 0.0% 0.1% 0.1% 0.1% 0.0% 2.2% 2.7% 0.1% 0.2%
Cyberbonos 0.0% 0.0% 0.1% 0.1% 0.0% 0.0% 0.7% 0.7% 0.1% 0.1%
Llamada en Espera 6.8% 3.3% 14.6% 11.4% 8.6% 4.9% 26.4% 28.0% 2.1% 8.7%
Conferencia Tripartita 3.8% 2.2% 7.9% 6.1% 4.6% 2.4% 14.2% 12.8% 0.7% 4.6%
Identificacién de llamadas 6.6% 2.5% 11.8% 9.2% 7.3% 3.6% 21.9% 23.0% 1.5% 7.2%
Facturacion detallada 2.3% 1.9% 6.4% 5.9% 4.4% 2.4% 12.8% 16.5% 0.8% 4.3%
Facturacion detallada B 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Desvio por ocupado 0.1% 0.2% 0.2% 0.4% 0.3% 0.1% 0.9% 1.4% 0.0% 0.3%
Desvio por ausencia 0.1% 0.6% 0.5% 0.7% 0.5% 0.3% 1.1% 1.8% 0.2% 0.5%
Transferencia de Llamadas 2.6% 1.1% 6.4% 4.9% 3.2% 1.7% 11.3% 10.5% 0.8% 3.5%
Linea Directa 0.1% 0.2% 0.2% 0.2% 0.1% 0.1% 0.3% 0.5% 0.1% 0.2%
Servipackl 1.5% 0.8% 2.2% 1.8% 1.5% 0.7% 3.9% 4.2% 0.1% 1.5%
Servipack2 0.8% 0.3% 1.4% 1.4% 1.1% 0.4% 3.5% 3.8% 0.1% 1.0%
Servipack3 2.3% 0.5% 3.2% 2.1% 1.6% 0.7% 6.7% 7.3% 0.3% 1.8%
Seguripack 0.0% 0.0% 0.4% 0.3% 0.2% 0.1% 1.0% 1.9% 0.1% 0.3%
Memovox 93.0% 70.8% 56.1% 64.5% 65.1% 68.4% 50.3% 57.2% 68.2% 67.4%




3.2. Segmentacién por valor

3.2.1. Calculo de los segmentos de valor

a) Construccion de cuenta de resultados por cliente

El valor del cliente vendra determinado por el margen comercial que el cliente

aporte a La Empresa de Telecomunicaciones. Ver detalle de variables en el

Anexo 1 Matriz de variables original.

Gréfico 0-1 Cuenta de resultados de un cliente residencial de La Empresa de Telecomunicaciones

ElncivnrdelvaleirAcilial poisClienie:
zlgdelzielzl 9o I izl

ElncivnidelValeoAciualiideniel eionicas
delfPer

+ Ingresos por tréafico tarifado

+ Ingresos por abonos fijos mensuales

+ Ingresos por trafico entrante

+ Margen de productos de terceros
Ingresos Totales generados por el
cliente

- Costos de Interconexion

Margen Bruto

- Costos variables directos
Servicios de atencion al cliente
Servicios de informacion al cliente
Costos de facturacion
Costos de gestion de cobro

Margen Comercial

- Costos fijos directos
Servicios de atenci6n al cliente
Servicios de informacion al cliente
Costos de facturacion
Costos de gestion de cobro

Margen Comercial directo neto

+ Ingresos por trafico tarifado

+ Ingresos por trafico prepago

+ Ingresos por trafico entrante

+ Ingresos por abonos fijos mensuales
Ingresos Totales generados por el
cliente

-Costos de Interconexion

- Transferencia de dinero a operadoras

LDNy EVA

Margen Bruto

- Costos variables directos
Servicios de atencion al cliente
Servicios de informacion al cliente
Costos de reparaciones
Costos de facturacion

Margen Comercial

« Se obtuvo toda la

informacion excepto
el margen por la
venta de productos
de terceros.

« Se obtuvo toda la

informacion de
costos de
interconexion.

+ No se incorpora la

informacién de
gestion de cobros

* No se incorpora la

informacién de
costos fijos directos

A
incorporarse
enla
segunda

version de la
Funcién
Valor

En el caso de La Empresa de Telecomunicaciones, las variables para la

elaboracién de la Funcion Valor provinieron de distintas Gerencias. CUNE no

dispone en este momento de la informacion de costos al nivel de detalle que

la Funcién Valor requiere.

Se usaron::

a) Variables de ingresos por trafico tarifado

b) Variables de ingresos por trafico prepago
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c) Variables de por abonos fijos mensuales
Los Costos de Interconexion fueron provistos por la Gerencia
Correspondiente. Los Costos Variables Directos fueron provistos de la
siguiente manera:
a) Costos de Informacion y Atencion a Clientes: Gerencia de Atencién a
Clientes
b) Costos de Reparaciones: Gerencia de Operaciones y Redes de
Atencion al Cliente
c) Costos de Facturacion: Gerencia de Facturacion
Para el proceso de segmentacion de valor, se decide utilizar como variable base

el Margen comercial, el cual se calcula mediante la siguiente formula:

Ingresos por trafico tarifado = Facturacion por trafico local saliente a fijo
(vil) + Facturacion por trafico de datos (vi2) + Facturacion por trafico larga
distancia nacional saliente a fijo (vi3) + Facturacion por trafico larga
distancia nacional saliente a fijo -otras operadoras- (vi4) + Facturacion por
trafico larga distancia nacional saliente a movil -Movistar- (vi5) +
Facturacion por trafico larga distancia nacional saliente a moviles -otras
operadoras moviles- (vi6) + Facturacion por trafico larga distancia
internacional (vi7) + Facturacion por trafico larga distancia internacional -
otras operadoras- (vi8) + Facturacion por trafico a cobrar entrante (vi9) +
Facturacion por trafico local saliente fijo a movil —Movistar- (vil0) +
Facturacion por trafico local saliente fijo a movil -otras operadoras moviles-

(vill) + Facturacion por EVAS (vi28)
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Ingresos por trafico prepago = Facturacion por trafico local saliente a fijo c/
tarjeta prepago (vi20) + Facturacién por trafico local saliente a movil
c/tarjeta prepago (vi2l) + Facturacion por trafico larga distancia nacional
saliente a fijo c/tarjeta prepago (vi22) + Facturacion por trafico larga
distancia nacional saliente a movil c/tarjeta prepago (vi23) + Facturacion

por trafico larga distancia nacional internacional c/tarjeta prepago (vi24)

Ingresos por cuotas fijas = Facturacion por cuota mensual de la linea (vi12)
+ Facturacion por cuota mensual de servicios de valor agregado (vil3) +
Facturacion por cuota mensual de Speedy (vil4) + Facturaciéon de otros

conceptos (vil6) + Facturacion de Pago Adelantado (vi27)

Ingresos de Interconexion = 0,0593x Trafico saliente de fijo a fijo larga
distancia nacional realizado a través de otras operadoras (v10) + 0,0416x
Trafico saliente de fijo a larga distancia internacional realizado a través de
otras operadoras (v13) + 0,0416x Tréafico entrante desde fijo local extra-red
(v109) + 0,041676x Trafico entrante desde movil local (v110) + 0,1321x
Trafico entrante desde movil larga distancia nacional (v111) + 0,0422x
Tréfico entrante desde fijo larga distancia nacional extra-red (v113) +

0,1932x Trafico entrante desde larga distancia internacional (v114)

Costos de Interconexion = 0,0416x Trafico saliente de fijo a fijo local extra-

red (v5) + 0,91x Facturacion por trafico local saliente fijo a movil —
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Movistar- (vil0) + Facturacion por trafico local saliente fijo a movil -otras
operadoras moviles- (vill)) + 0,7227x Trafico saliente de fijo a moévil larga
distancia nacional (v7) + 0,0416x Trafico saliente de fijo a fijo larga
distancia nacional extra-red (v9) + 0,2753x Tréfico saliente de fijo a larga
distancia internacional (v11) + 0,0416x Trafico saliente de fijo a fijo local
extra-red c/tarjeta 147 (v61) + 0,8625x Trafico saliente de fijo a moévil local
c/tarjeta 147 (v62) + 0,7082x Trafico saliente de fijo a movil larga distancia
nacional c/tarjeta 147 (v63) + 0,0416x Trafico saliente de fijo a fijo larga
distancia nacional extra-red c/tarjeta 147 (v65) + 0,2753x Trafico saliente
de fijo a larga distancia internacional c/tarjeta 147 (v66) + 0,0416x Trafico

entrante desde cobro revertido (v117)

Transferencias de dinero = 0,093 x Facturacion por EVAS (vi28) x
Nlllamadas saliente de fijo a numeros de tarifa diferenciada (v32) +
Facturaciéon por trafico larga distancia nacional saliente a fijo -otras
operadoras- (vi4) + Facturacién por trafico larga distancia internacional -

otras operadoras- (vi8)

Costos variables directos = 0,4801x N° de Facturas (vi26) + 0.275x N° de
llamadas que ha realizado al 103 (v209a) +0,9039x N° de llamadas que ha
realizado 104 (v209b) +7,7460x N° de llamadas que ha realizado al 102

(v209)

-99_



Margen comercial = Ingresos por trafico tarifado + Ingresos por tréfico
prepago + Ingresos por cuotas fijas + Ingresos de Interconexién — Costes

de Interconexién — Transferencias de dinero — Costos variables directos

Esta nueva variable se calcula para toda la muestra y se adiciona a la matriz

creando una nueva columna (mar_come).

Los pasos para la segmentacion por valor fueron los siguientes:

Los valores de corte de los segmentos son numeros redondos facilmente
comunicables y entendibles en toda la organizacion por lo que no deben

ser complejos. No se usa 87,34; si se puede usar 85 o0 90, por ejemplo.

a) Como resultado, se hallan los cortes de la funcién valor en La Empresa de

Telecomunicaciones que definen los segmentos de valor:
e Oro: méas de 150 nuevos soles (9% de los clientes de la muestra)

e Plata: entre 101 y 150 nuevos soles (11,3% de los clientes de la

muestra)

e Bronce: entre 61 y 100 nuevos soles (31,4% de los clientes de la

muestra)

e Plomo: mayor que 0 y menor que 60 nuevos soles (47,6% de los

clientes de la muestra)

o Destructores: menor a 0 soles (1% de los clientes de la muestra)

A continuacion se observa esa distribucion en el Output de Frecuencial de

SPSS
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Tabla 2.1-1 Output SPSS: Frecuencial grupos de Valor

Grupos de valor

Cumulative
Frequency | Percent | Valid Percent Percent

Valid Oro 5095 9.0 9.0 9.0
Plata 6410 11.3 11.3 20.2
Bronce 17829 314 31.4 51.6
Plomo 27077 47.6 47.6 99.3
Destructores 416 7 7 100.0
Total 56827 100.0 100.0

A continuacibn se muestra un grafico resumen del resultado de la

segmentacion de Valor
Gréfico 0-2 Distribucion de la muestra de Telesp por Segmento de Valor

Dicmenierd enValo) Distribuciondeclientesiporaiperdenalor:

Margen Comercial

47.6%

31.4%

11.3%

9.0%
Entre S/.1y 60 _- . 1%
Oro Plata Destructores
Destructores
S/.<0

Valor

Bronce Homo

Total de clientes: 56,827

3.2.2. Cruces de Segmentos por patrén de consumo con Segmentos
de valor
Los grupos por valor identificados se cruzaron con los segmentos por patron de
consumo para ver su composicion.

a) Se aplicé un crosstab entre las variables que definen los grupos de valor y

de uso, lo que permite analizar la composicion de los segmentos por
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patron de consumo respecto al valor y los segmentos por Valor respecto al
patrén de consumo.
Tabla 2.2.1 Output Crosstab Segmentos por patrén de consumo con segmento de valor

Grupos de valor * Grupos finales de uso Crosstabulation

Grupos de valor
Oro Plata Bronce Plomo Destructores Total
Grupos .00 Count 170 324 1089 2920 167 2670
Linales % within Grupos de valor 3.3% 51% 6.1% 10.8% 40.1% 8.2%
e uso e 3

Z‘;Wu'g;'n Grupos finales 3.6% 6.9% | 233% | 625% 36% | 100.0%
% of Total 3% 6% 1.9% 5.1% 3% 8.2%
200  Count 197 573 2765 7318 73 10926
% within Grupos de valor 3.9% 8.9% 15.5% 27.0% 17.5% 19.2%
Z‘;Wu';';'" Grupos finales 1.8% 520% | 25.3% | 67.0% 7% | 100.0%
% of Total 3% 1.0% 49% | 12.9% 1% 19.2%
300  Count 922 1168 2428 1897 46 6461
% within Grupos de valor 18.1% 18.2% 13.6% 7.0% 11.1% 11.4%
Z‘;Wu';g'" Grupos finales 143% | 18.1% | 37.6% | 29.4% 7% | 100.0%
% of Total 1.6% 2.1% 4.3% 3.3% 1% 11.4%
200  Count 1061 1339 3422 2953 42 8817
% within Grupos de valor 20.8% 20.9% 19.2% 10.9% 10.1% 15.5%
Z‘;Wu';g'" Grupos finales 120% | 152% | 388% | 335% 5% | 100.0%
% of Total 1.9% 2.4% 6.0% 5.2% 1% 15.5%
500  Count 756 1670 5235 4772 33 12466
% within Grupos de valor | 14.8% | 26.1% | 29.4% | 17.6% 7.9% 21.9%
Z‘;Wu';g'" Grupos finales 6.1% | 134% | 42.0% | 38.3% 3% | 100.0%
% of Total 1.3% 2.9% 9.2% 8.4% 1% 21.9%
600  Count 207 502 2194 4458 40 7401
% within Grupos de valor 4.1% 78% | 123% | 165% 9.6% 13.0%
Z‘;Wu'ég'n Grupos finales 2.8% 6.8% | 29.6% | 60.2% 5% | 100.0%
% of Total 4% 9% 3.9% 7.8% 1% 13.0%
10.00 Count 714 297 152 16 1 1180
% within Grupos de valor 14.0% 4.6% .9% 1% 2% 2.1%
Z‘;Wu'g;'n Grupos finales 605% | 252% | 12.9% 1.4% 1% | 100.0%
% of Total 1.3% 5% 3% 0% 0% 2.1%
20.00 Count 1046 504 284 33 3 1870
% within Grupos de valor 20.5% 7.9% 1.6% 1% 7% 3.3%
Z‘;Wu'g;'n Grupos finales 55.0% | 27.0% | 15.2% 1.8% 2% | 100.0%
% of Total 1.8% 9% 5% 1% 0% 3.3%
99.00 Count 22 33 260 2710 11 3036
% within Grupos de valor 4% 5% 1.5% 10.0% 2.6% 5.3%
Z‘;Wu';g'” Grupos finales 7% 1.1% 8.6% | 89.3% 4% | 100.0%
% of Total 0% 1% 5% 4.8% 0% 5.3%
Total Count 5095 6410 | 17829 | 27077 416 56827
% within Grupos de valor | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% 100.0% | 100.0%
% within Grupos finales 9.0% | 11.3% | 314% | 47.6% 7% | 100.0%

de uso
% of Total 9.0% | 11.3% | 31.4% | 47.6% 7% | 100.0%
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A continuacion dos graficos muestran los cruces entre los segmentos de valor
y patron de consumo.

Graéfico 2.2-1 Descomposicién de los segmentos de patrén de comportamiento
entre los segmentos de valor

Valor por segmento

Apaticos y 9%

Conectados

Internautas 3% H/O

Racionales

Money Oriented

Amas de Casa

Préximos 1|‘Jr)
Pablicos 25% | 67% 1|Jr)
Ansiosos 7% 23% | 63% | 40/1

| BOro DOPlata OBronce OPlomo O Destructores |

Gréfico 2.2-2 Descomposicion de los segmentos de valor entre los segmentos
de patrén de comportamiento

Distribucion de los segmentos de valor en los segmentos de uso

N ———D [E——
8% L "‘ " - "““‘
21% 12% - Aoz
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‘ S 10%
6% 29% S
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Oro Plata Bronce Plomo Destructores
B Ansiosos @ Publicos O Préximos
O Amas de Casa O Money Oriented @ Racionales
B Internautas O Conectados W Apéticos
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b) Se analizé la media de los ingresos totales y del margen comercial para
cada uno de los grupos de uso. Mediante un analisis descriptivo se calcula
la media de la variable Ingresos Totales (ing_to) y de la variables Margen
Comercial (mar_come) para cada uno de los grupos.

A continuacion puede observarse un ejemplo del output del analisis
descriptivo, en este caso el del segmento 1, mediante la funcién Olap
Cubes

Tabla 2.2-2 Output Olab Cubes de la variable Ingresos Totales y Margen Comercial

OLAP Cubes
Grupos finales segmentacion: 1.00
% of Total
Sum N Mean Std. Deviation Sum % of Total N
Ingreso total 345268 4670 73.93 63.85 5.8% 8.2%
Margen comercial 258744 4670 55.41 47.32 5.8% 8.2%

En el siguiente grafico se muestra la media del margen comercial para
cada uno de los segmentos de patrén de consumo

Gréfico 2.2-3 Media de margen comercial por segmento

Margen Comercial de cada segmento

(1)

200.9 203.4

95.9 914

60.5

41.3

Money
Oriented

Ansiosos Préximos . Internautas Apéticos
Amas de Racionales

Casa

Publicos Conectados
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c) Composicion del valor para cada segmento por patron de consumo.

Para cada segmento se ha calculado el desglose del margen bruto. Para
ello, en primer lugar, se ha calculado los siguientes conceptos:
» Valor saliente: ingresos por trafico tarifado + ingresos por trafico
prepago — costes de interconexién — transferencia de dinero
» Valor entrante: ingresos de interconexion
» Speedy : abono mensual por Speedy
» SVA: cargos fijos por servicios de valor agregado
» Cargos fijos: renta mensual + otros conceptos + cuotas de pago
adelantado
Una vez obtenido el margen bruto de cada concepto se calcula el margen
bruto total como la suma de todos estos conceptos. Obviamente, el
margen bruto ha de ser el mismo que el calculado de forma conjunta y
recogido en la variable Margen bruto (mar_brut).
De este modo es posible analizar para cada segmento, cuanto aporta cada

uno de los conceptos al margen comercial total.
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Graéfico 2.2-4 Descomposicién del margen bruto de cada segmento por concepto

Composicion del Margen Bruto en cada segmento

28%
37%
54%
o 4%
68% 5 5% 66%
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85%
45% 19%
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<% 1 .
. , 6%
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% 39% 6% 2%
33% 35% o
25%
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11%
Ansiosos Préximos Money Internautas Apéticos
Publicos Amas de Oriented Racionales Conectados
Casa
O Valor saliente O Valor entrante O Speedy B SVA 0O Cargos Fijos

3.2.3 Microsegmentacion

Una vez definidos los segmentos por uso dando respuesta a la pregunta ¢cémo
consume?, se lleva a cabo un proceso de microsegmentacién de cada uno de los

segmentos para de este modo dar respuesta al ¢,cuanto consumen?
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Grafico 2.3-1 Metodologia de la segmentacién, entender primero como los clientes

consumen para después incorporar cuanto consumen
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La dimension “cuanto” se ha trabajado con tres niveles de margen comercial

+ o+ o+ o+ o+ o+

dado que esta variable se encuentra altamente correlacionada con el nivel de
consumo. La ventaja de utilizar la variable margen radica en que es
habitualmente utilizada en la definicion de estrategias comerciales y en la
definicion de las politicas de relacion con el cliente.
Para ello, cada segmento se ha dividido en tres microsegmentos:
a) Alto consumo: (incluye el segmento Oro) — margen comercial mayor a 150
nuevos soles
b) Consumo medio: (incluye los segmentos plata y bronce) — margen
comercial entre 61y 150 nuevos soles
c) Bajo consumo: (incluye el segmento plomo) — margen comercial entre 0 y

60 soles
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De este modo, existen un total de 27 microsegmentos (9x3), con el siguiente
peso sobre el total de la muestra, que se obtiene de realizar la funciéon frecuencial
sobre la variable microsegmentos:

Graéfico 2.3-2 Cuadro resumen del peso relativo de los microsegmentos

Distribucion de los 27 microsegmentos

Segmentos de valor
Oro Plata / Bronce Plomo TOTAL
o | Ansiosos 0,3% 2,5% 5,2% 8,0%
§ Publicos 0,3% 5,9% 13,0% 19,2%
§ Proximos 1,6% 6,4% 3,4% 11,4%
é Amas de casa 1,9% 8,4% 5,2% 15,6%
g Money Oriented 1,3% 12,2% 8,5% 22,0%
g' Racionales 0,4% 4,8% 7,9% 13,0%
% Internautas 1,3% 0,8% 0,0% 2,1%
% e 1,9% 1,4% 0,1% 3,3%
E | Apaticos 0,0% 0,5% 4,8% 5,4%
$ TOTAL 9,0% 42,7,0% 47,6% 100,0%
|
» Acciones de }_/ > Acciones de cross | » Acciones de activacion

selling

fidelizacion
» Modelos de atencién
personalizados

» Acciones de
hostigamiento
promocional

» Acciones de
hostigamiento
promocional

En la matriz de trabajo SPSS, se crea una columna adicional, denominada
microsegmento, con el valor del microsegmento al que pertenece cada uno de
los clientes. El nuevo valor del microsegmento se obtiene de realizar la funcién if
en SPSS, cruzando los valores de las columnas del segmento por patron de
consumo Yy al segmento de valor al que pertenece el cliente. Esto es, si el cliente
pertenece al grupo por patron de consumo 1 y de valor alto consumo, entonces
en la nueva columna, el cliente toma el valor 11, si pertenece al segmento por
patrén de consumo 1 y a medio consumo, entonces toma el valor 12, si pertenece
al segmento por patron de consumo 1 y al de bajo valor entonces toma el valor

13 y asi sucesivamente para los 27 microsegmentos.
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Para cada uno de los microsegmentos, se lleva a cabo un proceso de
caracterizacion similar al realizado para la segmentacion por patron de consumo
y comentado en el apartado anterior. Para obtener los resultados, se calcula la
media para cada microsegmento de las variables de caracterizacion a traves de
un analisis descriptivo.

El resultado de la caracterizacion de las variables internas se puede observar en

el siguiente cuadro resumen.
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Graéfico 2.3-3 Variables de caracterizacion interna por microsegmento

Velileloles el ezireleieriZzele] o) L Z 5 4 \ ,
interrnas o | Velor [ Alig 5210} Velor Ao 152110} Velor Al 5210} Vellor Al v Muestra:
terfnzs . . . -~ |Alig vellg
velor | rgeio | velor | velgr | mnedio | Vvelor velor | angdio | velor Velor IHEIG)
Ingresos medios (nuevos soles) 47.1 109.0 | 288.4 50.0 101.7 246.5 58.8 127.9 348.2 60.9 120.9 340.1 104.4
Margen comercial medio (nuevos soles) | 36.2 85.6 | 212.8 40.3 81.0| 202.5 42.5 91.5 228.7 45.4 89.0 234.7 78.3
Minutos totales salientes 93.9 208.4 | 493.8 65.9 1492 2274 159.3 4145 | 1096.0 103.5 259.2 674.7 223.8
Minutos totales entrantes 150.1 397.6 | 1143.7 321.0 570.0| 1474.2 93.5 276.7 655.8 199.6 446.8 931.2 385.3
Minutos totales Internet 0.3 19.9 147.6 0.4 10.8 47.7 1.8 40.7 219.5 0.5 15.4 137.9 94.8
Llamadas totales salientes 82.1 125.7 | 226.6 43.7 73.4| 104.1 79.5 164.5 413.1 62.4 129.2 311.9 100.9
Llamadas totales entrantes 66.0 1119 | 192.2 158.0 2339| 3153 41.3 100.5 232.3 102.5 192.7 398.6 155.8
Conexiones totales Internet 0.0 0.8 4.8 0.0 0.6 2.8 0.1 1.8 11.4 0.0 1.0 7.4 4.3
Duracion llamadas salientes (min.) 11 17 24 15 2.2 25 2.0 2.6 2.9 17 21 2.3 21
Duracion llamadas entrantes (min.) 2.3 3.7 6.2 2.0 25 51 2.3 2.9 3.0 2.0 25 2.6 25
Duracién conexiones Internet (min.) 5.4 15.5 19.8 5.4 15.3 18.9 13.8 16.4 16.7 7.8 12.8 15.8 18.7
Segmento actual (%)
VIP 0% 5% 38% 0% 4% 26% 0% 8% 66% 0% 6% 55% 7%
Medio 9% 41% 38% 13% 48% 44% 23% 68% 30% 23% 62% 40% 35%
Masivo 90% 54% 24% 87% 47% 29% 7% 24% 4% 7% 32% 5% 58%
# medio lineas/hogar 1.01 1.06 1.24 1.00 1.07 1.30 1.00 1.04 1.40 1.01 1.09 1.59 1.07
Antigliedad del hogar (meses) 47 87 131 64 91 97 99 160 189 96 137 170 106
% clientes c/lineas prepago 87% 60% 46% 70% 48% 52% 59% 29% 20% 55% 41% 39% 53%
Nivel socioecondmico (%)
A 1% 4% 9% 0% 1% 0% 3% 11% 31% 2% 8% 23% 5%
B 12% 23% 36% 8% 13% 25% 20% 34% 38% 18% 27% 30% 22%
C 11% 7% 5% 12% 9% 7% 12% 9% 7% 13% 9% 9% 10%
D 49% 30% 21% 51% 42% 30% 37% 21% 10% 37% 26% 19% 33%
E 6% 5% 2% 8% 6% 6% 4% 3% 1% 5% 3% 3% 4%
K 1% 1% 3% 1% 1% 2% 1% 1% 1% 1% 2% 2% 1%
N 20% 30% 24% 19% 27% 28% 23% 19% 11% 23% 24% 13% 24%
O 1% 1% 1% 1% 1% 2% 1% 1% 1% 1% 1% 1% 1%
Ubicacién geografica (%) 1.16
Lima 49% 74% 86% 43% 61% 2% 52% 68% 80% 51% 68% 74% 63%
Provincias 51% 26% 14% 57% 39% 28% 48% 32% 20% 49% 32% 26% 37%
Servicios activos/hogar (media) 1.05 1.64 2.59 0.82 1.05 1.56 0.85 1.31 2.23 0.80 1.25 2.26 1.16




Gréfico 2.3-4 Variables de caracterizacion interna por microsegmento (cont”)

g (< 7 ()
\felflzlg| e cle ealreiciar]ZEcid) - = . - = . - / ' - =
interrnas 5210) Valgr Al 5210) \/algr Al 5210) Valgr Allo) 520) \/algr Ao
velor | eregdio | Vvelor | velor | medio | velor § vellor | dedio | velor Velor el .
Ingresos medios (nuevos soles) 60.3 1129 | 284.3 50.5 101.3| 278.1 79.1 143.9 319.6 85.1 149.0 392.7
Margen comercial medio (nuevos soles) 46.9 85.9 | 205.8 41.3 822 2121 42.5 112.2 260.6 43.8 109.6 279.9
Minutos totales salientes 143.0 302.1 | 721.3 59.0 145.0 2379 806.0 473.2 464.5 518.2 533.7 781.4
Minutos totales entrantes 240.1 481.6 | 1030.6 353.0 669.7 | 1148.5 275.3 258.9 352.1 261.1 397.7 636.8
Minutos totales Internet 1.0 225 | 144.6 0.8 7.5 73.0) 3779.1 | 4473.3 | 4362.3 1219.2| 2058.2 2584.9
Llamadas totales salientes 69.8 121.6 | 250.5 35.7 68.2 111.0 170.9 110.6 135.7 121.3 164.5 248.2
Llamadas totales entrantes 103.4 172.1 | 3151 159.0 272.3| 508.2 118.0 93.4 98.8 102.1 150.4 221.7
Conexiones totales Internet 0.1 1.1 6.0 0.0 0.4 32] 289.4 | 239.2 216.2 61.5 81.3 111.1
Duracion llamadas salientes 2.1 2.6 3.0 17 2.3 25 4.6 4.2 35 3.3 31 3.3
Duracién llamadas entrantes 2.3 29 35 2.3 2.6 2.9 2.7 2.7 35 2.3 2.7 3.0
Duracién conexiones Internet 7.6 16.4 19.7 13.5 16.1 16.7 14.5 24.1 27.3 15.5 24.0 25.7
Segmento actual
VIP 0% 4% 43% 0% 3% 40% 0% 7% 67% 0% 7% 69%
Medio 18% 60% 48% 12% 44% 45% 38% 61% 26% 39% 7% 27%
Masivo 82% 37% 9% 88% 54% 15% 63% 33% 7% 61% 16% 3%
# medio lineas/hogar 1.00 1.05 1.50 1.00 1.08 1.43 1.00 1.05 1.19 1.00 1.05 1.42
Antigiiedad del hogar (meses) 85 131 176 81 125 146 94 127 131 99 146 172
% clientes c/lineas prepago 62% 44% 41% 69% 52% 46% 25% 12% 12% 27% 12% 15%
Nivel socioeconémico (%)
A 1% 5% 19% 1% 5% 15% 0% 8% 17% 3% 13% 27%
B 19% 29% 39% 19% 30% 37% 19% 32% 37% 39% 37% 41%
C 10% 8% 6% 9% 7% 4% 13% 10% 5% 6% 8% 5%
D 37% 24% 14% 35% 20% 14% 50% 23% 17% 24% 18% 10%
E 4% 3% 1% 4% 2% 1% 13% 2% 2% 0% 2% 2%
K 1% 1% 1% 1% 2% 1% 6% 1% 2% 3% 1% 2%
N 27% 29% 19% 30% 32% 27% 0% 22% 20% 24% 21% 13%
O 1% 1% 1% 1% 1% 1% 0% 1% 1% 1% 1%
Ubicacién geogréfica (%)
Lima 63% 75% 85% 67% 81% 85% 44% 69% 81% 70% 73% 84%
Provincias 37% 25% 15% 33% 19% 15% 56% 31% 19% 30% 27% 16%
Servicios activos/hogar (media) 0.81 1.18 2.15 0.81 1.09 1.72 1.63 1.91 3.15 0.85 1.52 3.08




CAPITULO IV

4.1. Matriz de Kohonen

Si estamos atentos, la vida cotidiana nos proporciona abundantes ejemplos de
mapas autoorganizados. Por ejemplo, el primer dia de curso los alumnos de una
determinada asignatura se sientan de forma aleatoria en las sillas del aula.
Conforme va avanzando el curso, podemos observar como se van recolocando,
sentandose en funcion de sus afinidades: grupos de chicos, grupos de chicas, los
empollones, los de las dltimas filas, las “parejas”...

Las matrices o mapas de Kohonen pertenecen al grupo de mapas auto-
asociativos (SOM: Self Organisising Maps). Desarrollados por Teuvo Kohonen
desde 1989, se basan en redes neuronales no supervisadas -el alumno aprende

por si mismo, sin profesor que le corrige-. No se dispone de patrones de



entrenamiento, la informacion relevante hay que buscarla dentro de los patrones
de entrada-. Los algoritmos no supervisados estan normalmente basado en algun
meétodo de competicion entre las neuronas.

Si bien este tipo de redes neuronales ha demostrado su eficacia en tareas de
clasificacion, reduccién de dimensiones y extraccion de rasgos, su utilidad mas
importante se relaciona con la clasificacion de informacion o el agrupamiento de
patrones por tipos o clases.

La idea basica del modelo es crear una imagen de un espacio multidimensional
de entrada en un espacio de salida de menor dimensionalidad.

Se trata de un modelo con dos capas de neuronas, una de entrada y otra de
procesamiento. Las neuronas de la primera capa se limitan a recoger y canalizar
la informacion. La segunda capa estad conectada a la primera a través de los
pesos sinapticos y realiza una proyeccion no lineal del espacio multidimensional
de entrada, preservando las caracteristicas esenciales de estos datos en forma
de relaciones de vecindad. El resultado final es la creacion del llamado mapa
auto-organizado donde se representan los rasgos mas sobresalientes del espacio

de entrada (ver Grafico 4.1- 1).
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Gréfico 4.1-1 Metodologia de formacion de un mapa auto-organizado

n entradas

n, X n, salidas




De igual manera que una camara es capaz de representar en dos dimensiones
un espacio de tres dimensiones. Gracias a ello, es posible, al contemplar una
fotografia, hacerse idea de qué hay en una habitacion, en un paisaje...

La red neuronal de Kohonen realiza una fotografia de un espacio n dimensional,
de tal forma que se conserva la topologia: los clientes/hogares/empresas que
estan cercanos en el espacio de n dimensiones aparecen proximos en el mapa
autoorganizado. De este modo, al contemplar el mapa, tenemos una idea de
coémo estan situados en el espacio original de n dimensiones.

La matriz de Kohonen esta formada por una matriz rectangular de neuronas (ver
Grafico 3.1-1), de modo que las relaciones entre los patrones de entrada son
visibles, en forma de relaciones de vecindad, de manera mas simple. Cada
neurona aprende por si misma a reconocer un determinado tipo de patron de
entrada. En el espacio de salida la topologia esencial de entrada queda
preservada, de manera que neuronas préximas en el mapa aprenden a reconocer
patrones de entrada similares, cuyas imagenes, por lo tanto, apareceran
cercanas en el mapa creado. Este espacio de salida se representa por una capa
discreta de neuronas generalmente ordenadas formando una matriz rectangular.
Si volvemos al ejemplo con el que iniciAbamos el capitulo, los alumnos sentados
en las sillas son como neuronas alojadas en la estructura reticular.

El sistema neuronal descrito puede ser de gran utilidad otras variables de
caracterizacion en el mapa auto-organizado, pudiéndose estudiar caminos de
migracion y/o evoluciones temporales de los diferenetes clientes/hogares... A
priori, son muchas las aplicaciones que puede tener, como analisis exploratorio
de datos o mediante su integracion en un sistema de ayuda a la toma de

decisiones.
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4.2. Resultados de la aplicacion

Para realizar la segmentacion de Kohonen, se ha utilizado el programa
Clementine SPSS. Este software es muy visual, lo que nos permite ver con
claridad que la preparaciéon para la segmentaciéon de Kohonen es relativamente
sencilla.

En el grafico siguiente podemos ver, como se presenta en el Clementine la

informacion para poder ser ejecutado.
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Como puede observarse, y empezando por la izquierda arriba, se realiza un
link a la matriz original, donde estan incluidas las variables de segmentacion
(las mismas que se han utilizado para realizar el k-means), el codigo de
cliente, el margen comercial, y el cluster obtenido en la segmentacion k-
means. Debe observarse que los segmentos del anadlisis k-means
corresponden a los grupos obtenidos antes de la reasignacion de los clientes
gue disponen de Speedy. Se recuerda que El Analisis Discriminante se realiza
antes de la reasignacion de los clientes con tenencia de Speedy ya que lo que
se esta midiendo es la bondad de la segmentacion. El segmento de “Apaticos”
no se analiza debido a que este segmento se crea ad hoc no siguiendo un
proceso de segmentacion no jerarquico.
Después de hacer el link con la base original, se filtran. Es decir, se
seleccionan solamente aquellas variables que van a participar de la
segmentacion de Kohonen que son exactamente las mismas que las utilizadas
en la segmentacion k-means.
Estas variables son:

+ % conexiones Internet

+ % llamadas saliente a fijo local

+ % llamadas salientes a moéviles

+ % llamadas salientes a movil LDN

+ % llamadas salientes a fijjo LDN

+ % llamadas salientes a LDI

+ 9% llamadas salientes a buzon de voz 159

+ 0 llamadas salientes a buzon de voz 158
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+ % llamadas salientes a plataforma de atencion a clientes
* % llamadas salientes a # gratuitos

+ % llamadas salientes a # de tarifa diferenciada
+ % llamadas entrantes fijo local

* % llamadas entrantes mouvil fijo local

* % llamadas entrantes movil fijo LDN

+ % llamadas entrantes fijo LDN

+ % llamadas entrantes LDI

+ % llamadas cobro revertido

* % llamadas entrantes teléfono publico

+ % llamadas en dia laboral

+ % llamadas dia feriado

* % llamadas en sabado

+ % llamadas en domingo

+ % llamadas en mafiana

+ % llamadas en tarde

+ % llamadas en noche

+ % llamadas en madrugada

Posteriormente se determina el tipo de cada variable (real, entera, marca, ...) y
determinar su direccién (entrada, salida, ambos,...). Para el caso de La
Empresa de Telecomunicaciones las variables utilizadas -de segmentacion-

son rangos reales de entrada entre Oy 1.

-119-



Ahora la matriz ya esta casi preparada para ser segmentada mediante una red
neuronal de Kohonen.

Antes de ejecutar la segmentacion, debe indicarse el nimero de celdas en que
se quiere realizar la segmentacion. La decisiéon de utilizar una determinada
dimension de la matriz es similar a la de seleccionar un determinado nimero
de segmentos utilizando un algoritmo k-means. Una vez mas, el criterio del
investigador y su conocimiento del campo de estudio son fundamentales.

Es conveniente establecer inicialmente una semilla aleatoria, para asegurar
gue siempre que ejecutemos la segmentacion obtengamos los mismos
resultados.

Una vez ejecutado el proceso el resultado obtenido es una marca de X y una
marca de Y para cada cliente considerado. Esta X e Y, son las coordenadas
gue nos definen cada cuadrado del plano al que pertenece cada cliente

analizado.
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Gréfico 4.2-2Tabla de resultados

PL5_E_ 81 PL5S_E_12 PLS E_24 PLS E LA PLS E DO PLS E SA S$KX-EKohonen S$KY-Koho
0.385 0.374 0.228 0.698 0.17 0.132 1 8
273 0. 345 . 338 734 0.144 .122
. 305 0.433 .244 .74 0.113 .144
089 0.422 . 456 672 0.106 .222
.458 0.284 .239 .841 0.085 .075
. 358 0. 37 .233 . 798 0.07 .132
.446 . 327 217 727 0.138 .136
.435 426 .139 .833 0.12 046
.073 .122 0.78 .829 0.146 .024
.282 . 321 0.391 .622 0.167 .212
211 .5l 0222 . 735 0.139 .076
. 335 . 266 0.335 .814 0.091 095
.156 .443 0.348 . 795 0.119 .086
.451 0.41 0.131 811 0.09 098
. 256 0.462 0.232 .615 0.077 . 308

1]
1]
1]
1]
1]
1]
1]
1]
1]
1]
1]
1]
1]
1]

= — R — N — I — B — N — A — B — N — B — B — I — B —
= — R — N — I — B — N — A — B — N — B — B — I — B —
B B — B IR — N ¥~ Y = B -~ o IR & B 1 B - R Y - B Y -

Con estas coordenadas es posible representar en la matriz 8x8 todos los
clientes de la muestra. Observacion: para mejorar la rapidez y efectividad de
realizacion del mapa de Kohonen, es aconsejable traspasarse los resultados
de la matriz a un software mas manejable -como el SPSS- para este tipo de

operaciones.
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YIX

Gréafico 4.2-3 Matriz de Kohonen

0 1 2 3 4 5 6 7
N: 1.177
N: 817 N: 831
. ac0, . . . .
FF local E: 35% EF local S: 43% EF local S: 50% N: 911 N: 512 N: 392 N: 102 N: 3.622

FF local S: 33%

F TELF. PUB. E: 9%
FM local S: 5%
FM local E: 5%
H.Laboral: 82%
H.Mafiana: 54%

FF local E: 31%
FM local S: 5%

F TELF. PUB. E: 5%
H.Laboral: 78%
H.Mafana: 50%

FF local E: 27%
FM local S: 5%

F TELF. PUB. E: 5%
H.Laboral: 75%
H.Mafiana: 46%

FF local S: 56%
FF local E: 20%
FM local S: 5%

F TELF. PUB. E: 4%
FM local E: 3%

FF local S: 63%
FB.Voz S 159: 8%
FF local E: 7%
FM local S: 5%
FM local E: 4%

FF local S: 55%
FB.Voz S 159: 25%
F AC S: 5%
FB.Voz S 158: 5%

FF local: 43%
FF local E: 21%
INTERNET: 11%
FM local S: 7%

F TELF. PUB. E: 4%

FF local S: 30%
FF local E: 29%
INTERNET: 15%
F TELF. PUB. E: 7%
FM local S: 5%

N:771
FF local S: 30%
FF local E: 30%

F TELF. PUB. E: 12%
FF LDN E: 7%
FM local S: 5%

FB.Voz S 159: 4%
H.Laboral: 75%

N: 616
FF local S: 37%
FF local E: 32%

F TELF. PUB. E: 8%
FM local S: 5%
FM local E: 4%
H.Laboral: 74%

N: 810
FF local S:43%
FF local E: 32%

F TELF. PUB. E: 7%
FM local S: 5%
FM local E: 4%
H.Laboral: 73%
H.Mafana: 40%

N: 727
FF local S: 48%
FF local E: 29%

F TELF. PUB. E: 7%
FM local S: 4%
H.Laboral: 70%
H.Mafana: 36%

N: 407
FF local S: 51%
FF local E: 20%

F TELF. PUB. E: 6%
FM local S: 5%
FB.Voz S 159: 4%
H.Noche: 39%

N: 307
FF local S: 43%
FB.Voz S 159: 19%
FF local E: 11%
FM local E: 7%
FB.Voz S 158: 4%
F AC S: 4%

N: 157
FF local S: 33%
FF local E: 32%

F TELF. PUB. E: 8%
FM local E: 6%
FM local S: 6%

FB.Voz S 159: 5%

N: 109
FF local E: 39%
FF local S: 27%
F TELF. PUB. E: 10%
FB.Voz S 159: 5%
FM local E: 5%

N:1.187
FF local E: 30%
FF local S: 29%

F TELF. PUB. E: 17%
FF LDN E: 7%
FM local S: 4%
H.Laboral: 70%
H.Mafiana: 42%

N: 780
FF local E: 34%
FF local S: 33%

F TELF. PUB. E: 11%
FM local E: 4%
FF LDN E: 4%
H.Laboral: 71%
H.Mafiana: 40%

N: 1.072
FF local S: 39%
FF local E: 37%
F TELF. PUB. E: 7%
FM local S: 4%
H.Mafiana: 38%

N: 893
FF local S: 43%
FF local E: 36%
F TELF. PUB. E: 8%
FM local S: 4%
H.Noche: 36%

N: 906
FF local S: 43%
FF local E: 29%

F TELF. PUB. E: 9%
FM local S: 5%
FF LDN E: 3%
H.Noche: 42%

N: 719

FF local S: 35%

FF local E: 25%
FB.Voz S 159: 10%
F TELF. PUB. E: 8%

FM local E: 5%

FF LDN E: 4%

H.Noche: 42%

N: 798
FF local S: 29%
FF local E: 23%
FB.Voz S 159: 21%
F TELF. PUB. E: 6%
FM local E: 5%
FB.Voz S 158: 5%

N: 1.356
FB.Voz S 159: 32%
FF local E: 25%
FF local S: 18%

F TELF. PUB. E: 8%
FB.Voz S 158: 3%

N: 1.375
FF local E: 38%
FF local S: 24%

F TELF. PUB. E: 19%
FF LDN E: 5%
H.Laboral: 70%
H.Mafiana: 41%

N: 766
FF local E: 40%
FF local S: 29%

F TELF. PUB. E: 13%
FM local E: 4%
H.Laboral: 71%
H.Mafana: 39%

N: 1.103
FF local E: 43%
FF local S: 34%

F TELF. PUB. E: 7%
FM local E: 4%
H.Laboral: 72%
H.Mafiana: 37%

N: 842
FF local E: 41%
FF local S: 37%
F TELF. PUB. E: 8%
H.Laboral: 69%
H.Noche: 38%

N: 867
FF local E: 36%
FF local S: 35%

F TELF. PUB. E:12%
FM local E: 4%
H.Laboral: 66%
H.Noche: 44%

N: 746
FF local E: 30%
FF local S: 28%

F TELF. PUB. E: 12%
FB.Voz S 159: 8%
FM local E: 6%
FF LDN E: 5%
H.Laboral: 65%

N: 586
FF local E: 27%
FF local S: 22%
FB.Voz S 159: 14%
F TELF. PUB. E: 12%
FF LDN E: 7%
FM local E: 6%

N: 705
FF local E: 24%
FB.Voz S 159: 21%
FF local S: 15%
F TELF. PUB. E: 15%
FF LDN E: 9%
FM local E: 4%

N: 1.051
FF local E: 43%
FF local S: 21%

F TELF. PUB. E: 18%
FM local E: 4%
FF LDN E: 4%
H.Laboral: 73%
H.Mafiana: 44%

N: 852
FF local E: 45%
FF local S: 26%

F TELF. PUB. E: 12%
FM local E: 5%
H.Laboral: 73%
H.Mafana: 40%

N: 934
FF local E: 47%
FF local S: 29%

F TELF. PUB. E: 8%
FM local E: 5%
H.Laboral: 71%
H.Mafiana: 36%

N: 801
FF local E: 46%
FF local S: 30%

F TELF. PUB. E: 9%
FM local E: 4%
H.Laboral: 68%
H.Noche: 40%

N: 793
FF local E: 41%
FF local S: 28%

F TELF. PUB. E: 14%
FM local E: 5%
H.Laboral: 64%
H.Mafiana: 44%

N: 940
FF local E: 34%
FF local S: 24%

F TELF. PUB. E: 18%
FF LDN E: 6%
FB.Voz S 159: 6%
H.Mafiana: 42%

N: 699
FF local E: 29%
FF local S: 20%

F TELF. PUB. E: 18%
FF LDN E: 11%
FB.Voz S 159: 6%
FM local E: 4%

N: 905
FF local E: 22%
FF LDN E: 20%

F TELF. PUB. E: 17%
FF local S: 17%
FB.Voz S 159: 8%
FF LDN S: 3%

N: 1.413
FF local E: 52%
FF local S: 18%

F TELF. PUB. E: 14%
FM local E: 5%
H.Laboral: 78%
H.Mafiana: 49%

N: 875
FF local E: 53%
FF local S: 21%

F TELF. PUB. E: 10%
FM local E: 5%
H.Laboral: 73%
H.Mafana: 41%

N: 884
FF local E: 52%
FF local S: 23%

F TELF. PUB. E: 9%
FM local E: 5%
H.Laboral: 70%
H.Mafiana: 36%

N: 899
FF local E: 49%
FF local S: 22%

F TELF. PUB. E: 12%
FM local E: 5%
H.Laboral: 66%
H.Noche: 40%

N: 885
FF local E: 44%
FF local S: 21%

F TELF. PUB. E: 18%
FM local E: 5%
H.Laboral: 65%
H.Noche: 42%

N: 1.103
FF local E: 37%
F TELF. PUB. E: 23%
FF local S: 20%
FF LDN E: 5%
FB.Voz S 159: 5%
H.Noche: 39%

N: 786
FF local E: 33%
F TELF. PUB. E: 25%
FF local S: 19%
FF LDN E: 10%

N: 1.245
F TELF. PUB. E: 29%
FF local E: 25%
FF LDN E: 19%
FF local S: 15%

N: 6
FF local E: 58%
F TELF. PUB. E: 29%
H.Laboral: 78%
H.Mafiana: 56%

N: 164
FF local E: 68%

F TELF. PUB. E: 11%
FF local S: 9%
H.Laboral: 78%
H.Mafana: 47%

N: 794
FF local E: 57%
FF local S: 16%
F TELF. PUB. E: 10%
FM local E: 5%
H.Laboral: 70%

N: 622
FF local E: 52%

F TELF. PUB. E: 15%
FF local S: 15%
FM local E: 5%
H.Laboral: 67%

N: 792
FF local E: 46%
F TELF. PUB. E: 22%
FF local S: 14%
FM local E: 6%

N: 830
FF local E: 41%
F TELF. PUB. E: 27%
FF local S: 15%
FF LDN E: 5%

N: 697
FF local E: 37%
F TELF. PUB. E: 29%
FF local S: 14%
FF LDN E: 7%

N: 895
F TELF. PUB. E: 33%
FF local E: 32%
FF LDN E: 13%
FF local S:12%

N: 677
FF local E: 63%
F TELF. PUB. E: 24%
H.Laboral: 71%
H.Mafiana: 37%

N: 31
FF local E: 63%
F TELF. PUB. E: 26%
H.Laboral: 69%
H.Mafana: 35%

N: 1.177
FF local E: 66%
F TELF. PUB. E: 14%
FF local S: 7%

N: 782
FF local E: 56%
F TELF. PUB. E: 21%
FF local S: 7%
FM local E: 5%

N: 939
FF local E: 50%
F TELF. PUB. E: 28%
FF local S: 7%
FM local E: 5%

N: 1.037
FF local E: 44%
F TELF. PUB. E: 33%
FF local S: 7%
FF LDN E: 5%

N: 931
FF local E: 44%
F TELF. PUB. E: 32%
FF local S: 9%

N: 1.362
FF local E: 42%
F TELF. PUB. E: 33%
FF local S: 10%
FF LDN E: 5%




Se ha afiadido para cada celda las principales variables de segmentacion (la
explicacion del mismo se discute mas adelante). Cabe resaltar que la matriz
representa la proximidad de los segmentos con la proximidad fisica de éstos

en la matriz.

Al objeto de combinar las bondades de ambos tipos de segmentaciones

realizadas hasta el momento:

+ Analisis tipolégico o de grupos que define segmentos homogéneos por
patrén de consumo utilizando un algoritmo k-means

+ Red neuronal de Kohonen que define relaciones de proximidad entre los

individuos que forman parte de cada una de las celdas

Se ha tratado de proyectar los segmentos obtenidos en el analisis tipoldgico
sobre la matriz 8x8 de Kohonen. El objetivo es representar en el plano, con
coordenadas X e Y, la ubicacién de cada uno de los segmentos identificados

en la segmentacion k-means.

En esta linea, buscando la maxima eficiencia se ha desarrollado una sintaxis
en SPSS que nos permite identificar cada cuadrante resultante (con
coordenadas X e Y, recordemos), en un solo nimero. Esta sintaxis se describe

a continuacion:

IF x=0 &Y =0 KOH = 01.
IFx=1&Y =0 KOH = 02.
IFx=2&Y =0 KOH = 03.
IF x=3 &Y =0 KOH = 04.
IF x=4 &Y =0 KOH = 05.
IF x=5 &Y =0 KOH = 06.
IF x=6 &Y =0 KOH = 07.
IF x=7 &Y =0 KOH = 08.
IF x=0 &Y =1 KOH = 11.
IFx=1&Y =1 KOH =12.
IFx=2&Y =1 KOH = 13.
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IFx=3&Y=1
IFx=4 &Y =1
IFx=5&Y=1
IFx=6 &Y =1
IFx=7 &Y =1
IFx=0&Y =2
IFx=1&Y =2
IFx=2 &Y =2
IFx=3&Y =2
IFx=4 &Y =2
IFx=5&Y =2
IF x=6 &Y =2
IFx=7 &Y =2
IFx=0&Y =3
IFx=1&Y =3
IFx=2 &Y =3
IFx=3&Y =3
IFx=4 &Y =3
IFx=5&Y =3
IFx=6&Y =3
IFx=7 &Y =3
IFx=0&Y =4
IFx=1&Y =4
IFx=2 &Y =4
IFx=3&Y =4
IFx=4 &Y =4
IFx=5&Y =4
IFx=6 &Y =4
IFXx=7&Y =4
IFx=0&Y =5
IFx=1&Y =5
IFx=2 &Y =5
IFx=3&Y =5
IFx=4 &Y =5
IFx=5&Y =5
IF x=6 & Y =5
IFx=7 &Y =5
IFx=0&Y =6
IFx=1&Y =6
IF x=2 &Y =6
IFXx=3&Y =6
IFx=4 &Y =6
IF x=5&Y =6
IFx=6 &Y =6

KOH = 14.
KOH = 15.
KOH = 16.
KOH =17.
KOH = 18.
KOH = 21.
KOH = 22.
KOH = 23.
KOH = 24.
KOH = 25.
KOH = 26.
KOH = 27.
KOH = 28.
KOH = 31.
KOH = 32.
KOH = 33.
KOH = 34.
KOH = 35.
KOH = 36.
KOH = 37.
KOH = 38.
KOH =41.
KOH = 42.
KOH = 43.
KOH = 44.
KOH = 45.
KOH = 46.
KOH =47.
KOH = 48.
KOH = 51.
KOH = 52.
KOH = 53.
KOH = 54.
KOH = 55.
KOH = 56.
KOH = 57.
KOH = 58.
KOH = 61.
KOH = 62.
KOH = 63.
KOH = 64.
KOH = 65.
KOH = 66.
KOH = 67.
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IF x=7 &Y =6 KOH = 68.
IFx=0&Y =7 KOH = 71.
IFx=1&Y =7 KOH =72.
IFx=2&Y =7 KOH =73.
IFx=3 &Y =7 KOH = 74.
IFx=4 &Y =7 KOH =75.
IF x=5&Y =7 KOH = 76.
IFx=6&Y =7 KOH=77.
IFx=7 &Y =7 KOH =78.
EXECUTE.

Una vez ejecutada la sintaxis, tenemos una nueva variable llamada KOH, que

nos identifica su situacién en la matriz, segun la nomenclatura expresada en la

sintaxis.
Tabla 4.2-1Tabla de nomenclatura
Y\X 0 1 2 3 4 5 6 7
0 0 1 2 3 4 5 6 7
1 10 11 12 13 14 15 16 17
2 20 21 22 23 24 25 26 27
3 30 31 32 33 34 35 36 37
4 40 41 42 43 44 45 46 47
5 50 51 52 53 54 55 56 57
6 60 61 62 63 64 65 66 67

Posteriormente, realizamos un crosstabs de cada uno de los segmentos
obtenidos por k-means -recordemos son los segmentos obtenidos en la
segmentacion, es decir antes de realizar el proceso de reasignacion de los
clientes que poseen Speedy- y la variable nueva variable KOH, indicando que

nos muestre los % de las filas.
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De este modo, observamos el porcentaje de los individuos pertenecientes a una
determinada celda corresponde a cada uno de los segmentos obtenidos en el
analisis de grupos. En funcién de esto, es posible proyectar cada uno de los

segmentos originales en la matriz 8x7 de Kohonen.

El resultado de ese crosstabs es el siguiente:
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Tabla 4.2-2 Crosstab

KOH * GRPSNEW Crosstabulation

% within KOH
GRPSNEW
1 2 3 4 5 6 10 20 Total

KOH 00 26,3% 3% 73,4% 100,0%
1,00 55,6% 44,4% 100,0%
2,00 87,5% ,3% 12,2% 100,0%
3,00 9,3% 6,5% 84,2% 100,0%
4,00 1% 99,9% 100,0%
5,00 4% 99,6% 100,0%
6,00 5,3% 6,6% 18,4% 48,7% 21,1% 100,0%
7,00 3,0% 3,1% 15,4% 15,1% 16,5% 3,0% 8,5% 354% 100,0%
10,00 55,0% 45,0% 100,0%
11,00 65,9% 34,1% 100,0%
12,00 76,4% 23,6% 100,0%
13,00 22,0% 18,6% 59,4% 100,0%
14,00 15,3% 84,7% 100,0%
15,00 3% 16,3% 1,8% 81,6% 100,0%
16,00 4,6% 4,1% 13,8% 34,4% 34,9% 8,2% 100,0%
17,00 8,6% 3,2% 37,6% 34,4% 16,1% 100,0%
20,00 90,9% 5,5% 3,7% 100,0%
21,00 76,1% 9,6% 14,2% 100,0%
22,00 56,0% 7,6% 36,4% 100,0%
23,00 22.5% 6,1% 37,7% 33,7% 100,0%
24,00 1% 6,0% 84,7% 9,2% 100,0%
25,00 52,9% 45,9% 1,2% 100,0%
26,00 100,0% 100,0%
27,00 100,0% 100,0%
30,00 94,6% 5,4% 100,0%
31,00 72,7% 27,.2% 1% 100,0%
32,00 34,8% 64,9% 4% 100,0%
33,00 2,2% 52,2% 453% 3% 100,0%
34,00 8,4% 91,6% 100,0%
35,00 2% 41,8% 58,0% 100,0%
36,00 2,6% 97, 4% 100,0%
37,00 2,7% 97,3% 100,0%
40,00 16,7% 66,6% A% 15,1% 1,1% 1% 100,0%
41,00 3,2% 53,7% 1,1% 35,0% 7,0% 100,0%
42,00 9% 30,5% 8% 38,0% 29,8% 100,0%
43,00 9% 7% 14,9% 83.5% 100,0%
44,00 1% 4,0% 95,8% 100,0%
45,00 9% 22,8% 10,6% 65,7% 100,0%
46,00 7% 81,9% 17,1% ,3% 100,0%
47,00 5% 89,6% 9,8% 100,0%
50,00 89,3% 2,6% 8,1% 100,0%
51,00 66,4% 19,5% 4% 7,7% 5,9% 100,0%
52,00 3,0% 35,0% 1% 61,9% 100,0%
53,00 1,6% 98,4% 100,0%
54,00 1% 99,9% 100,0%
55,00 2,1% 57,4% 40,5% 100,0%
56,00 2,2% 97,8% 100,0%
57,00 2,3% 97,7% 100,0%
60,00 99,1% 2% 7% 1% 100,0%
61,00 89,9% 5,0% 7% 4,1% 3% 100,0%
62,00 191% 27,8% 52,8% 3% 100,0%
63,00 5% 3,2% 96,3% 100,0%
64,00 1,9% 98,1% 100,0%
65,00 6,0% 63,2% 30,8% 100,0%
66,00 6,5% 93.5% 100,0%
67,00 199% 80,1% 100,0%

Total 8,8% 20,4% 12,7% 17,1% 24,1% 13,9% ,6% 2,4% 100,0%
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Estimamos la bondad de la proyeccion calculando el porcentaje de clientes de

cada segmento original que se encuentran dentro del area de proyeccion.

Gréfico 4.2-4 Proyeccion de los segmentos en un plano

Conectados

Préximos 100%
98%

Amas de casa
97%

E—

Ansiosos
96%

Money Oriented
92%

Publicos

Racionales 95%

93%

Finalmente, se procede a caracterizar cada uno de los cuadrantes de la matriz.
Para eso, realizaremos un analisis descriptivo de las variables de segmentacion
y el margen comercial, con la variable KOH, mediante un OLAP Cubes en SPSS,

gue no afiadimos aqui dado que no cabe en una pagina.

El resultado es el siguiente:
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Gréfico 4.2-5 Mapa topogréfico de valor
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CAPITULO V

5.1. CONCLUSIONES

Segmentos Comportamentales
Ansiosos
v' Realizan la mayor cantidad de llamadas al buzén de voz
v" Reciben llamadas desde fijos LDN
v' Poseen la mayor penetracion de lineas prepago
Publicos
v" Reciben la mayor proporcion de llamadas originadas en teléfonos
publicos
v Reciben la mayor proporcion de llamadas LDN
Proximos
v" Realizan la mayor proporcién de llamadas salientes a
teléfonos fijos
Amas de casa

v Realizan la mayor proporcién de llamadas salientes durante la



mafana y durante los dias laborales

Money Oriented

v Realizan sus llamadas sobre todo durante el horario nocturno y

durante los dias feriado y domingo
Racionales
v' Tienen la mayor proporcién de llamadas entrantes
Internautas
v" Presentan la mayor proporcion de conexiones a Internet
Conectado
v' Hogares con una alta proporcion de conexiones a Internet

Apatico

v' Son aquellos hogares que en total. contabilizan hasta 45 llamadas

mensuales (saliente. prepago, entrante y conexiones a Internet)

Segmentos de valor

v El segmento de valor Oro contiene los clientes mas valiosos para

nuestra empresa. los cuales deben tener una atenciéon diferenciada.
Aplicar CRM con ellos.

El segmento de valor Plata contiene clientes valiosos a los cuales
debemos de realizar campafias de fidelizacion para asi intentar que
en un periodo no muy lejano puedan migrar a un segmento Oro.

Los segmento de valor Bronce y Plomo agrupan los clientes que
generan bajo valor para la empresa pero en grupo representan

ingresos significativos, por lo cual debemos de cuidarlos
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incentivando el uso de nuestros servicios para que mejoren su
rentabilidad.

v El segmento de valor Destructores agrupa todos aquellos clientes
que representan costos para la empresa, a estos clientes solo

debemos mantenerlos y no gastar en marketing ni en campanas.
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5.2. RECOMENDACIONES

En la segmentacién por valor, el margen comercial de cada hogar debe
ser calculado mensualmente con la media mévil mensual de las variables
gue intervienen en el calculo del margen comercial y del valor presente de

cliente.

En la segmentacion por patrones de consumo y dado que los segmentos
tienen la propiedad de robustez, no es necesario volver a hacer una nueva

segmentacion antes de transcurridos de ocho a doce meses.

Independientemente de esto, si puede ser interesante ir reasignando los
individuos a los segmentos cada cierto periodo de tiempo para ver si se

han producido migraciones utilizando las Funciones Lineales de Fisher.

En la primera fase del proyecto, sin embargo, se recomienda no abordar
esta metodologia de analisis de migraciones y concentrarse en la
consolidacion dentro de la organizacion de los segmentos y el lanzamiento

con éxito de las primeras acciones identificadas.

Mas adelante, una vez alcanzado este objetivo, adquiere mucho interés el

andlisis de las migraciones y puede ser realizado cada tres meses.
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