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Consideraciones Eticas
En cumplimiento de la Ley 1581 de 2012 sobre Proteccion de Datos Personales en Colombia, y
con el objetivo de garantizar la confidencialidad y el respeto por la informacion sensible, se ha
decidido cambiar el nombre de la empresa objeto de este estudio por “CoopFinan”. Este nombre
sera utilizado de manera consistente a lo largo del proyecto para referirse a la entidad analizada.
Esta medida responde a la normativa vigente y a los principios de responsabilidad, transparencia
y seguridad en el manejo de datos, buscando evitar cualquier vulneracion de derechos o
compromisos éticos relacionados con la divulgacion de informacion no autorizada. Ademas, se
alinea con la proteccion de la reputacion y los intereses comerciales de la organizacion,

garantizando un enfoque riguroso Yy ético en el desarrollo de este trabajo académico.



Resumen
Este proyecto tiene como objetivo identificar los factores que influyen en la desafiliacion de
clientes utilizando modelos de machine learning y analisis de clUsteres. La retencion es vital para
la rentabilidad y crecimiento de una empresa, ya que conservar a los clientes existentes es mas
rentable que adquirir nuevos (Rana et al., 2023). Se realiza un analisis exploratorio de datos y se
emplean técnicas de mineria de datos para descubrir patrones y obtener informacion relevante a
partir de datos historicos. Métodos de aprendizaje no supervisado como K-means contribuyen a
la segmentacion y personalizacion de estrategias de retencion (Supraja & Sairamesh, 2023).
Ademas, la integracion de modelos de ensamble como Los Arboles de decision y Random
Forest, mejoran la precision de las predicciones al manejar desequilibrios en los datos (Zhang et
al., 2020; Allegue et al., 2020). La implementacion de estos modelos predictivos en las empresas
ha demostrado ser efectiva para prevenir la desafiliacion de clientes y optimizar las estrategias de
retencién, aumentando la competitividad y rentabilidad (Wu & Li, 2018), lo que facilita una
comprension mas profunda de las dindmicas de desafiliacion y permite disefiar estrategias de
intervencion mas efectivas y adaptadas a las necesidades especificas.

Palabras claves: Clusteres, modelos predictivos, desercion, aprendizaje no supervisado.



Abstract
This project aims to identify the factors that influence customer disaffiliation using machine
learning models and cluster analysis. Retention is vital for the profitability and growth of a
company, since retaining existing customers is more profitable than acquiring new ones (Rana et
al., 2023). Exploratory data analysis is performed and data mining techniques are used to
discover patterns and obtain relevant information from historical data. Unsupervised learning
methods such as K-means contribute to the segmentation and personalization of retention
strategies (Supraja & Sairamesh, 2023). Furthermore, the integration of ensemble models such as
Decision Trees and Random Forest improve the accuracy of predictions by handling imbalances
in the data (Zhang et al., 2020; Allegue et al., 2020). The implementation of these predictive
models in companies has proven to be effective in preventing customer disaffiliation and
optimizing retention strategies, increasing competitiveness and profitability (Wu & Li, 2018),
which facilitates a deeper understanding of the dynamics of disaffiliation and allows the design
of more effective intervention strategies adapted to specific needs.

Keywords: Clusters, predictive models, churn, unsupervised learning.
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Introduccion

La informacién utilizada en este proyecto proviene de “CoopFinan”, una cooperativa de
ahorro y crédito de tamafio mediano perteneciente al sector financiero, con més de 60 afios de
trayectoria en el mercado. La entidad cuenta con presencia nacional a través de 22 oficinas,
identificadas mediante un codigo Unico asignado por la organizacion, y gestiona una base de
datos que abarca informacion de mas de 44,000 clientes. Este amplio alcance proporciona un
contexto solido para analizar las dinamicas de desafiliacion y disefiar estrategias efectivas de
retencion.

La retencion de clientes es un aspecto fundamental para la sostenibilidad y el crecimiento
de las empresas, especialmente en un entorno competitivo donde adquirir nuevos clientes implica
costos significativamente mas altos que mantener los existentes (Rana et al., 2023). En la
empresa “CoopFinan”, siempre se ha presentado una alta tasa de desafiliacion, lo que representa
un desafio significativo para su modelo de negocio. Este fenémeno no solo genera pérdidas
econdmicas, sino también la necesidad de desarrollar estrategias de retencién mas efectivas y
personalizadas.

Este proyecto aplicado se centra en la identificacion de los factores que influyen en la
desafiliacion de clientes a través del uso de técnicas avanzadas de andlisis de datos y machine
learning. Mediante la implementacién de métodos de aprendizaje no supervisado como K-means
y K-modes, se segmentan los clientes en clisteres que comparten caracteristicas demograficas,
de comportamiento y financieras. Esto permite no solo entender las dinamicas que conducen al
abandono, sino también personalizar las estrategias de retencion. Asimismo, se integran modelos

predictivos supervisados, como Arboles de Decision y Random Forest, los cuales ofrecen
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precisién en la prediccion del riesgo de desercion, incluso en conjuntos de datos desequilibrados
(Zhang et al., 2020; Allegue et al., 2020).

A través del andlisis exploratorio de datos y el uso de herramientas como el Analisis de
Componentes Principales (PCA), el proyecto optimiza la interpretacion y reduce la
dimensionalidad de los datos, lo que facilita la extraccion de insights clave. Estos modelos
predictivos se validan con métricas como precision, recall y el Area Bajo la Curva (AUC),
asegurando su efectividad y capacidad para generalizar. Como resultado, se busca no solo
predecir y prevenir la desafiliacion, sino también proporcionar una guia préactica para disefiar
intervenciones tempranas y especificas que mejoren la lealtad y permanencia de los clientes.

Este trabajo contribuye significativamente al campo de la ciencia de datos al demostrar
cémo las técnicas de machine learning pueden aplicarse para abordar problemas reales de
negocio, optimizando la toma de decisiones estratégicas en la gestion de clientes. Ademas, los
hallazgos obtenidos serviran como base para futuras investigaciones en modelos predictivos y

estrategias de fidelizacion en empresas de diversos sectores.
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Planteamiento del Problema

La empresa “CoopFinan” enfrenta un desafio critico en la retencion de sus clientes, a
pesar de los esfuerzos por ofrecer productos y servicios que atiendan las diversas necesidades de
sus usuarios. La tasa de desercion, que alcanza el 10,93%, representa un problema significativo,
ya que no solo disminuye la base de clientes, sino que también incrementa los costos operativos.

Este proyecto se propone analizar los factores que influyen en la desafiliacion mediante
un enfoque basado en machine learning y técnicas de anélisis predictivo. Se utilizaran métodos
de agrupacion no supervisada, como K-means, para identificar patrones y segmentar a los
clientes en funcion de sus caracteristicas y comportamientos, lo que permitira una mejor
comprension de los factores de riesgo asociados con la desafiliacion. Ademas, los algoritmos de
aprendizaje supervisado, como los Arboles de Decision y Random Forest, seran fundamentales
para predecir el riesgo de desercién con mayor precision y gestionar los desequilibrios en los
datos, garantizando que los resultados obtenidos sean representativos y confiables (Supraja &
Sairamesh, 2023; Zhang & Qiu, 2020).

La relevancia de este andlisis radica en su potencial para ofrecer insights valiosos que
orienten la toma de decisiones estratégicas, permitiendo la implementacién de intervenciones
tempranas y personalizadas para reducir la desafiliacion. Al identificar los factores especificos
que contribuyen a la pérdida de clientes, La empresa podré optimizar sus estrategias de retencion

y mejorar su oferta de valor, logrando asi una relacién mas duradera y significativa con ellos.
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Justificacion

La retencion de clientes en la empresa es crucial no solo para mantener una base de
usuarios estable, sino también para asegurar el crecimiento econémico de la entidad. Los clientes
representan la principal fuente de ingresos a traves de sus transacciones, productos y servicios.
No obstante, la creciente desafiliacion implica tanto una pérdida de volumen operativo como un
incremento en los costos, ya que atraer nuevos prospectos requiere una inversion significativa en
recursos de marketing y tiempo (Rana et al., 2023). Este fenémeno subraya la necesidad de
contar con un enfoque proactivo y basado en datos para comprender y mitigar las causas de la
desafiliacion.

Mediante el uso de herramientas avanzadas de anélisis de datos y modelos de machine
learning, el presente proyecto busca identificar factores determinantes en la desercion, lo que
permitird a la empresa desarrollar estrategias personalizadas de retencién. Los métodos de
aprendizaje no supervisado, como K-means, facilitaran la segmentacion segun patrones de
comportamiento y caracteristicas demograficas, mientras que los modelos de machine learning,
como los Arboles de Decision y Random Forest, aumentaran la precision en la prediccion de
desercion al manejar desequilibrios en los datos (Supraja & Sairamesh, 2023; Zhang & Qiu,
2020).

Al implementar estos modelos predictivos, la empresa no solo podra reducir sus tasas de
desafiliacion, sino también optimizar sus estrategias de atencidn y retencion, enfocandose en los
usuarios con mayor riesgo de desafiliacion. Este enfoque innovador no solo responde a una
necesidad institucional inmediata, sino que tambien contribuye al desarrollo de estrategias de
fidelizacion basadas en datos dentro del sector, consolidando la competitividad de la entidad y

fortaleciendo su mision de generar valor para sus clientes.
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Objetivos
Objetivo General

Analizar de manera sistemética los factores determinantes de la desercion de clientes en
la empresa, con el fin de identificar patrones de desafiliacion y generar insights que permitan la
toma de decisiones estratégicas y el desarrollo de proyectos de automatizacion enfocados en
mejorar la retencion de sus usuarios.

Objetivos Especificos

Analizar patrones de comportamiento y las caracteristicas de los clientes que han
desertado utilizando herramientas estadisticas para determinar posibles causas y tendencias.

Estudiar el perfil sociodemogréfico y financiero de los clientes que desertan, con el fin de
determinar patrones de comportamiento y caracteristicas comunes que puedan predecir futuros
casos de desafiliacion.

Definir indicadores clave de desempefio (KPIs) relacionados con la retencion, que
permitan medir de manera continua el éxito de las estrategias implementadas para mejorar la
permanencia.

Desarrollar modelos predictivos para identificar clientes en riesgo de desertar con el fin

de implementar estrategias de intervencion temprana y mejorar la retencion.
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Marco Teorico

La retencion de clientes se refiere a la capacidad de una empresa para mantener su base a
lo largo del tiempo. Es una métrica crucial que impacta directamente en la rentabilidad y el
potencial de crecimiento de una empresa (Rana et al., 2023). La retencidn de clientes es mas
rentable que la adquisicion de nuevos clientes, ya que conservar a los existentes requiere una
menor inversién en tiempo y recursos (Rana et al., 2023).

La evolucidn de las técnicas de analisis de datos y toma de decisiones ha sido
significativa a lo largo de la historia, partiendo de métodos manuales y matematicos cléasicos
hasta llegar a las sofisticadas técnicas de machine learning actuales. En sus inicios, se utilizaban
métodos matematicos clasicos como el calculo diferencial e integral para modelar cambios y
optimizar funciones continuas (Hamming, 1986), y el algebra lineal para resolver sistemas de
ecuaciones y comprender transformaciones lineales (Kolmogorov, 1950). La teoria de
probabilidades sentd las bases para muchos métodos estadisticos y de inferencia (Kolmogorov,
1950). Con el tiempo, se desarrollaron métodos analiticos y heuristicos, como el método de
Newton-Raphson para encontrar raices de funciones no lineales (Hamming, 1986) y técnicas de
interpolacion para aproximar funciones (Hamming, 1986). Los métodos graficos y manuales,
como los gréficos de barras y el analisis de series temporales, permitieron una mejor
comprension visual de los datos (Polya, 1945). El razonamiento légico y deductivo, incluyendo
la l6gica proposicional y el método de resolucién de problemas de Polya (1945), fue fundamental
en la resolucion de problemas y la demostracion de teoremas. Las técnicas de optimizacion
clasica, como la programacion lineal y no lineal (Bishop, 2006) y los métodos de optimizacion
por gradiente (Hamming, 1986), también fueron esenciales. Con la llegada del siglo XX, las

técnicas estadisticas clasicas como la regresion lineal y no lineal, el analisis de varianza
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(Breiman, 2001) y el analisis de componentes principales (Bishop, 2006)) se convirtieron en la
base del analisis de datos. La mineria de datos combiné técnicas estadisticas y algoritmos para
descubrir patrones en grandes conjuntos de datos, utilizando herramientas como arboles de
decision (Naoui et al., 2020), algoritmos de agrupamiento (Naoui et al., 2020) y redes
Bayesianas (Bishop, 2006). Los sistemas expertos y algoritmos de busqueda fueron los
precursores de la inteligencia artificial moderna (Bishop, 2006). Finalmente, el machine learning
ha revolucionado el andlisis de datos y la toma de decisiones, permitiendo a los sistemas
aprender y mejorar con la experiencia.

Las técnicas de machine learning han emergido como herramientas poderosas para
prevenir la desercién de clientes y mejorar las estrategias de retencién. Segin Supraja y
Sairamesh (2023), los métodos de aprendizaje no supervisado, como K-means y DBSCAN, son
efectivos para segmentar clientes basandose en diversos atributos, lo cual permite a las
organizaciones personalizar sus estrategias de marketing y retencion, mejorando asi la
satisfaccion y lealtad del cliente (Supraja & Sairamesh, 2023). Este enfoque ayuda a identificar
patrones de comportamiento que pueden predecir la probabilidad de que un cliente abandone el
servicio, permitiendo a las empresas tomar medidas proactivas.

La integracion de modelos de ensamble ha demostrado mejorar significativamente la
precision en la prediccion de la desercion de clientes. Zhang, Zhang y Qiu (2020) destacan que la
combinacion de multiples algoritmos, como Random Forest, SVM y KNN, aumenta la robustez
de las predicciones, especialmente cuando se utiliza en conjunto con técnicas de balanceo de
clases como SMOTE (Zhang et al., 2020). Allegue et al., 2020, afiaden que los modelos hibridos

que combinan diferentes algoritmos pueden manejar mejor los desequilibrios en los datos y
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capturar la diversidad de comportamientos de los clientes, proporcionando insights mas
profundos y accionables para la retencion de clientes (Allegue et al., 2020).

En el contexto de la banca digital, los modelos de machine learning han sido
particularmente efectivos para predecir la desercion de clientes. Un estudio realizado por Wu 'y
Li (2018) aplicé métodos de regresion logistica combinados con técnicas de ensamblaje,
logrando una alta precision en la prediccion del abandono de clientes (Wu & Li, 2018). La
personalizacion de los servicios y la respuesta rapida a las necesidades de los clientes son
estrategias clave derivadas de estos modelos predictivos, las cuales no solo ayudan a retener a los
clientes existentes, sino que también atraen a nuevos usuarios, aumentando la competitividad y
rentabilidad de las instituciones financieras.

Durante la pandemia, la importancia de la gestién de relaciones con clientes (CRM)
basada en machine learning se hizo alin més evidente. Segin Supraja y Sairamesh (2023), la
segmentacion de clientes mediante analisis RFM (Recencia, Frecuencia y Valor Monetario) y el
uso de algoritmos como K-means permiten a las empresas optimizar sus recursos de marketing y
mejorar las estrategias de retencion (Supraja & Sairamesh, 2023). Este tipo de anélisis permite a
las empresas comprender mejor las necesidades y comportamientos de sus clientes, facilitando la
implementacion de técticas de retencion mas efectivas.

La adopcién de modelos de machine learning pueden presentar problemas como el
desequilibrio de clases en los datos, lo que puede llevar a modelos sesgados. Para abordar este
problema, Ahmad et al. (2020) emplearon tecnicas como SMOTE y GAN para equilibrar los

conjuntos de datos, mejorando asi la fiabilidad de los modelos predictivos (Ahmad et al., 2020).
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Estos enfoques avanzados no solo ayudan a prever con mayor precision la desercion de
clientes, sino que también proporcionan una comprension més profunda de los patrones de datos,
permitiendo intervenciones méas personalizadas y efectivas.

Los algoritmos de Random Forest y K-means proporcionan una poderosa metodologia
dual que abarca tanto el aprendizaje supervisado como el no supervisado. Este nos asegura un
andlisis exhaustivo y preciso, que puede manejar la complejidad y diversidad de los datos, al
tiempo que proporciona resultados interpretables y Utiles para la toma de decisiones informadas

en el proyecto.
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Metodologia

La base de datos donde se encuentran almacenada la informacion es Sybase, la cual
contiene datos histdricos y actuales de los clientes, incluyendo variables demogréficas, de
comportamiento y su historial de afiliacion. La recoleccion de estos datos se realiza mediante
procedimientos almacenados disefiados especificamente para extraer informacion relevante a
través de consultas estructuradas. Estos procedimientos seleccionan los registros pertinentes, los
almacenan temporalmente en una tabla dentro de la misma base de datos y, posteriormente, se
exportan a un archivo en formato CSV. Este dataset generado constituye la base principal para la
implementacion del proyecto. Se va a utilizar una metodologia cuantitativa para analizar y
predecir la desvinculacion de clientes de la empresa, combinando técnicas de andlisis descriptivo
y analitico, se llevara a cabo una investigacion descriptiva para resumir y describir las
caracteristicas principales de los datos histéricos, incluyendo variables demogréficas, de
comportamiento y de historial de afiliacion. Posteriormente, se empleara una investigacion
analitica para identificar patrones, realizar hipétesis e identificar relaciones significativas entre

estas variables y la desvinculacion.
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Fase 0 Visualizacion y Analisis Descriptivo de Datos

Esta fase incluye gréaficos que permiten comprender como se distribuyen los retiros de
clientes a lo largo del tiempo (mensual y diario) y por diferentes caracteristicas demograficas y
organizacionales, como sexo, edad, estado civiles, tipo de canal y profesion.

Frecuencia de Retiros Mensual y Diaria

Como se puede observar en la Figura 1 y Figura 2, la frecuencia de los retiros presenta
patrones significativos tanto a nivel mensual como diario durante el periodo comprendido entre
agosto de 2023 y julio de 2024.

En la Figura 1, la frecuencia de retiros por mes muestra que los meses de abril, mayo y
junio concentran la mayor cantidad de retiros, superando los 250 casos cada uno. Por otro lado,
en la Figura 2, Se observa una concentracion significativa de desafiliaciones en los primeros dias
del mes, y podria estar relacionado con la intencién de evitar un impacto negativo en las cifras
comerciales correspondientes al periodo anterior, asegurando asi un cierre adecuado de los
indicadores comerciales.

Figura 1

Frecuencia de Desafiliaciones por Mes del 08/01/2023 al 07/31/2024
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Figura 2

Frecuencia de Desafiliaciones por Dia del 08/01/2023 al 07/31/2024

Distribucion de retiros por dias (05/01/2023 - 04/30/2024)
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Frecuencia de Desafiliaciones Analisis por Categorias

Como se puede observar en las siguientes figuras, la frecuencia de las desafiliaciones

presenta patrones significativos al analizar variables clave como oficina, sexo, rango de edad,

estado civil, tipo de canal y motivo de desafiliacion.

En la Figura 3, la frecuencia de retiros por oficina muestra que la oficina Bogota

concentra el mayor porcentaje de desafiliaciones, con un 10.57%, seguida por las oficinas

20

Cartagena e Ibagué. Este comportamiento indica que ciertas oficinas tienen una mayor incidencia

de retiros, lo cual puede estar asociado a factores especificos como atencion al cliente, ubicacién

geografica o cantidad de asociados.
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Figura 3

Frecuencia de Desafiliaciones por Oficina

Tabla de frecuencias para la variable: oficina:
Frecuencia Porcentaje (%)

oficina
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Cartagena 385 6.732892 R . . N

Tbague 248 5.474514 Distribucion de oficina

Bucaramanga 238 5.877263

Popayan 238 5.877263 10 4

Monteria 222 4.980662

Pereira 222 4.9808662 § 8 A

villavicencio 215 4.746137 —

Armenia 192 4238811 % 4

Cali 182 4.017668 £

Pasto 181 3.995585 5 4

Cucuta 188 3.973518 9

Sogamoso 172 3.796989

Santa Marta 172 3.796989 27

Manizales 159 3.589934

Girardot 152 3.355488 0-F T T T T T T T T —T —T —T T T T T T T T T T
Medellin 158 3.311258 2 g L 52 EEE E 22 E 2 3 58 £2 522233 %
Barranquilla 148 3.267188 U‘m%%%"ﬁﬂg‘” ggEEEE%g_:EE%BE
Valledupar 143 3.156735 8 g2 € 8 s L :,_E= SggcEecl =5 g
sincelejo 138 3.846358 3 2 = = g E 2 EE v d
Florencia 123 2.8256@87 g s ] @ B
Neiva 118 2.428256 @ §‘
Bogota-Galerias 1@6 2.339956 )

Tunja 13 1.456954 oficina

La Figura 4 presenta la frecuencia de retiros por sexo, donde se observa que el 58.65% de
las desafiliaciones corresponden a clientes del sexo femenino, mientras que el 41.35%
corresponde a clientes del sexo masculino.
Figura 4

Frecuencia de Desafiliaciones por Sexo

Tabla de frecuencias para la variable: sexo
Frecuencia FPorcentaje (%)

SEXD
F 2657 58.653422
1 1873 41.346578
Distribucién de sexo
60
50
40 +

Porcentaje (%)
~N [
o [=]

—
o
L

sexo
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En la Figura 5, la frecuencia por rango de edad revela que el grupo de 29 a 40 afios

concentra el 34.01% de las desafiliaciones, seguido por el grupo de 41 a 50 afios con un 24.15%.

Los clientes mayores de 70 afios y aquellos entre 18 y 28 afios muestran porcentajes méas bajos,

lo que indica que la edad media tiene una mayor incidencia en las decisiones de retiro.

Figura 5

Frecuencia de Desafiliaciones por Rango de Edad

Tabhla de frecuencias para la wariable: rango_edad_retira
Porcentaje (%)
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La Figura 6 muestra la frecuencia por estado civil, donde los clientes solteros representan

la mayor proporcion de desafiliaciones con un 44.33%, seguidos por los casados con un 33.53%.

En contraste.



Figura 6

Frecuencia de Desafiliaciones por Estado Civil

Tabla de frecuencias para la wariable: est_ciwil

est_civil
SOLTERD
CASADD
UNIOM LIBRE
DIVORCTIADD
WIUDO

SIN INFORMACION

2008
1519
716
178
87
22

Frecuencia FPorcentaje (%)

44326711
33.532003
15.8@574@
3.929360
1.92@538
2.485651

Distribucién de est_civil

40 A

30

20

Porcentaje (%)

10 A

SOLTERO

En la Figura 7 presenta la frecuencia de desafiliaciones por tipo de canal, donde se
observa que los asociados vinculados a través del canal Referido-Asociado, registran el mayor

porcentaje de desafiliacién con un 40.15%, seguidos por aquellos ingresados mediante el canal

CASADO

UNION LIBRE -
DIVORCIADO -

VIUDO

SIN INFORMACION -
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Asesor Externo, que representan un 30.61%, mientras que otros canales como Empleados y Otro

tienen menor porcentaje de desafiliacion.
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Figura7

Frecuencia de Desafiliaciones por Tipo de Canal

Tabla de frecuencias para la wvariable: tipo_canal:
Frecuencia Porcentaje (%)
tipo_canal

Referido_Asociado 1819 48,154525
Aszesor_Externo 1387 3@.618182
Empleado 1837 22.891832
Otro 287 6.335541

Distribucién de tipo_canal

Porcentaje (%)
N
o

Empleado A
Otro

Asesor_Extermno

Referido_Asociado 4

tipo_canal

En la Figura 8 nos muestra la frecuencia por motivo de desafiliacion, donde se destaca
que la "necesidad de aportes" es la causa mas frecuente con un 42.05%, seguida por el "cruce de
aportes” (11.15%) y la condicién de "no sujeto de crédito™ (6.84%). Otros motivos, como
traslados, negacion de crédito y pérdida de empleo, tienen una menor incidencia, pero también

aportan a la dindmica general de retiros.
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Figura 8

Frecuencia de Desafiliaciones por Motivo de Desafiliacion (Top 15)

Tabla de frecuencias para la variable: motivo_desafiliacion
Frecuencia Porcentaje (%)
motivo_desafiliacion

HECESIDAD DE APORTEZ 195 42.@52088
CRUCE DE APORTE: 525 11.147%@3
HO SUJETO DE CREDITO 3l G.843267
TRAZLADD O WIAJE 251 5.54@838
WEGACIOM DE CREDITO 16& 3. 7@86@9
BATA CAPACIDAD PARA PAGD APORTES 158 3.487859
HO CUMPLIO CON LAS EXPECTATIWAS 1zs 3.@E358
DISMINUCION DE INGREZQ 11& 2.6@4857
OTRO 118 2.6@4857
YOY A WIWIR EN EL EXTERIO L] 2.18343@
SIM CAPACIDAD DE AHORRO a7 2.14128@
FPERDIDA DE EMPLEQ 71 1.567329
WO S0 DEL PORTAFOLID DE PRODUCTOS SERVICIOS ¥ ... a7 1.4732@28
DESEMPLED a6 1.456954
DISMINUCION DE INGRESOQS el 1.41284

Al analizar la matriz de correlacion respecto a la variable "abandono", como se observa

en la Figura 9, se evidencia que las variables "ingresos™ (0.67), "activos" (0.58) y "cartera™ (0.57)
muestran una correlacion positiva moderada con el abandono, lo que sugiere que niveles méas
altos en estas caracteristicas estan asociados con una mayor probabilidad de desafiliacion. De
manera similar, variables como "tarjeta débito" (0.40) y "biometria" (0.07) también presentan
correlaciones positivas, aunque de menor magnitud. En contraste, variables con correlacion
negativa, como "saldo_aho" (-0.07), "edad" (-0.05) y " tiempo_afil (Bishop, 2006)" (-0.03),
indican que un incremento en estos valores se asocia con una reduccion en la probabilidad de

abandono.



Figura 9

Analisis de Correlaciones Ordenadas Respecto a la Variable Abandono

# Ordenar Los correlociones respecto @ Lo columna "abandono
correlacion_abandono = correlaciones['abandonc'].sort_values(ascending=False)

# Mostrar Las correlaciones ordenadas
correlacion_abandono

abandono 1.8a80868
ingresos @.678633
activos @.578278
cartera @.578997
tarjeta_debito @.4a5976
biometria @.877275
val_cuocta_apo @8.875246
cuenta_pac @.869545
enrrollado @.848484
extracto_digital @.839913
personas_cargo @.828338
cdats 8.815941
amnistia 8.8a8725
Aportes_Pendientes @.8a7986
educacion_coope @.8e86182
cuenta_coasmedito @.8a8565
antigu_laboral -8.882134
cuenta_ahorros -@.884357
reafiliacion -8.8838149
estrato -@.889184
num_hijos -8.816942
coaspatitas -8.819958
tiempo_afil -@.833887
capital_vencido -8.848116
cartera_castigada -8.844886
saldo_pfijo -8.847554
total_utilizacion_tcredito -@.858236
total_auxilios -8.858289
en_trata_datos -@.858852
total_dep_pfijo -8.851966
dec_renta -@.853828
edad -@.856478
reclam_guxilios -8.864451
mora_cartera -@.864928
saldo_aho -a.8747al
libranza -@.879546
afiliacion_virtual -8.887449
saldo_apo -@.8948945
total_dep_aho -8.187431
as_registro_app -@.131826
tarjeta_credito -@.154212
monto_desembolsado -@.195463

Name: abandono, dtype: floated
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Fase 1 Andlisis de Cohortes

Un cohorte hace referencia a un grupo de asociados que comparten una caracteristica
comun dentro de un periodo especifico, en este caso, la fecha de afiliacion. Por ejemplo, un
cohorte puede estar compuesto por los asociados que ingresaron en enero de 2024, quienes se
analizaran de forma conjunta para evaluar su comportamiento de pagos de aportes a lo largo del
tiempo. Este andlisis permite identificar patrones de retencion, cumplimiento y continuidad en
los pagos, facilitando asi la toma de decisiones estratégicas para mejorar la fidelizacion y gestion
de los asociados.

Como se observa en la Figura 10, Los labels en el eje X representan los meses posteriores
a la afiliacion del asociado. Por ejemplo: M1, Corresponde al primer mes después de la
afiliacion, donde todos los asociados del cohorte se encuentran activos y realizan sus aportes
iniciales. M2, M3, M4...: Representan el segundo, tercer y cuarto mes consecutivo, y asi
sucesivamente. Cada columna indica la proporcién de asociados activos que continGan
realizando sus pagos en los meses posteriores, permitiendo visualizar el comportamiento de
retencion de cada cohorte a lo largo del tiempo.

El analisis de cohortes muestra el comportamiento de los pagos de aportes de los
asociados ingresados entre el 01/01/2024 y el 05/31/2024. Se observa que, en el primer mes
(M1), la totalidad de los asociados en cada cohorte inicia con un 100% de participacion. Sin
embargo, a medida que avanzan los meses, se evidencia una disminucion progresiva en la
proporcion de asociados que contintan realizando los pagos. Por ejemplo, en la Cohorte 1, la
retencion cae del 100% en M1 al 41% en M2 y continlia descendiendo hasta alcanzar un 44% en
M10. Esta tendencia decreciente se repite en las demas cohortes, aunque con variaciones en los

porcentajes de retencion mes a mes. Estos resultados nos indican que, si bien existe un
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compromiso inicial, la retencidn de pagos disminuye significativamente en los meses siguientes,
por esta razon es necesario implementar estrategias de fidelizacion y seguimiento para mantener
la participacion de los asociados a lo largo del tiempo.

Figura 10

Comportamiento de Pagos de Aportes por Cohortes

1.0
0.8
Cohorte 2 - 0%
Cohorte 3 - 0% - 0.6
Cohorte 4 - 0% - 0.4
Cohorte 5 - 0%
= 0.2
Cohorte 6 - 0% -
i = 0.0

M1 M2 M3 M4 M5 Mé M7 M8 M9 M10
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Fase 2 Algoritmos No Supervisados

El modelo K-means es ideal para datos numéricos, ya que utiliza la distancia euclidiana
como medida de similitud para agrupar a los individuos segun variables como la edad, montos de
aportes o antigtiedad de afiliacion (Wu et al., 2023). Por otro lado, el K-modes, como extension
del K-means, permite manejar datos categoricos, utilizando la moda como medida central, lo que
resulta adecuado para variables como estado civil, canal de afiliacion y tipo de producto o
servicio (Huang et al., 2023).

Modelo Kmeans

Al trabajar con datasets de alta dimensionalidad, los algoritmos de clustering, como K-
means, pueden verse afectados por el "problema de la maldicion de la dimensionalidad", lo cual
dificulta la identificacién de patrones y la eficiencia computacional. PCA permite resolver este
problema al generar componentes principales, que son combinaciones lineales de las variables
originales, ordenadas segun la cantidad de varianza que capturan (Jolliffe & Cadima, 2016).

En la Figura 11, se observa la varianza explicada acumulada en funcion del nimero de
componentes principales seleccionados mediante PCA. El grafico muestra que los primeros
componentes capturan la mayor parte de la varianza presente en los datos. En particular, se
evidencia un punto de inflexion alrededor del componente 5, donde la tasa de crecimiento de la
varianza explicada se reduce significativamente, acercandose al 100% con un nimero limitado
de componentes. La seleccion de este numero 6ptimo de componentes no solo mejora la
eficiencia computacional del modelo K-means, sino que también facilita la interpretacion de los

clasteres generados en el espacio reducido.
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Figura 11

Curva de Varianza Explicada por Componentes Principales

Varianza explicad por los componentes

1.0000

0.9995

0.9990

0.9985

0.8980

Varianza explicada acumulada

0.9975
0.9970

0.9965

0 5 10 15 20 25 30 35
Numero de componentes

En la figura 12, muestra la matriz de componentes principales (PCA), donde se destacan
las variables mas influyentes en cada componente principal segun los colores y valores de las
celdas. Los valores altos, positivos o negativos, sugieren correlaciones fuertes entre las variables
y los componentes, lo que puede ayudar a identificar patrones o factores subyacentes en el
analisis, como caracteristicas financieras o de riesgo. Este analisis facilita reducir la
dimensionalidad del conjunto de datos, destacando las variables mas relevantes para

interpretaciones y decisiones posteriores.



Figura 12

Relacion de Componentes Principales con Variables Originales
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En los gréficos observados en la figura 13, se muestran relaciones bidimensionales entre

los diferentes componentes principales (PCA) coloreados por clisteres, lo que facilita identificar

patrones y agrupaciones en los datos. Cada combinacion de componentes muestra la distribucion

de puntos pertenecientes a los cllsteres 0 a 4, con concentraciones claras en algunos casos y

dispersiones amplias en otros. Los clusteres parecen estar bien diferenciados en ciertos

componentes, como los pares de “Componente 1 vs Componente 2” y “Componente 3 vs

Componente 4”, mientras que, en otras combinaciones, como “Componente 4 vs Componente
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57, hay una mayor superposicion. Este analisis ayuda a visualizar como los clUsteres se separan

en el espacio de componentes y qué combinaciones aportan mayor discriminacion, lo que puede

guiar la interpretacion de factores clave en el agrupamiento.

Figura 13

Distribucion de Clusteres segin Combinaciones de Componentes
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A medida que aumenta el nimero de clusteres, la suma de las distancias disminuye, ya
que cada cluster captura mejor los datos. EI método del codo (figura 14), identifica el nimero
Optimo de clusteres como el punto donde la disminucion de la suma de distancias se vuelve
menos pronunciada, formando una especie de “codo” en la curva. Segun el gréfico, 405
clusteres son una buena eleccidn, ya que representan un balance entre simplicidad del modelo y
calidad del agrupamiento.

Figura 14

Método del Codo para Determinar la Cantidad de Cldsteres

Metodo del codo con PCAB

24000
22000
20000
18000
16000
14000
12000

10000

suma de la distancia al cuadrado dentro del cluster

8000

2 4 6 8 10
Numero de clisteres

En la figura 15, encontramos el codigo con los parametros para el entrenamiento del
modelo, donde definimos el nimero de clusteres segun la interpretacion de la técnica del codo, el
algoritmo se inicializa 10 veces (n_init=10) con diferentes posiciones aleatorias para los
centroides, seleccionando la mejor solucion que minimice la distancia dentro de cada clister.
Ademas, el pardmetro random_state=99 asegura la reproducibilidad del modelo, es decir, que los

resultados sean consistentes cada vez que se ejecute el codigo.
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Figura 15

Implementacion del Modelo K-Means con Datos Reducidos por PCA

# de acuerdo a la interpretacidn del grafico el codo estd en k = 5

cluster_k5_pca5 = KMeans(n_clusters = 5, n_init = 18, random_state = 99)

# hacemos el fit del modelo con los scores pcat estdndarizados
cluster_k5_pca5.fit(pcad_std)
#cluster k5 pcas.fit(5)

é' KMeans

éKMeans(n_clusters=5, n_init=18, random_state=99)

KMeans (n_clusters=5,random_state = 93)

g' KMeans

éKMeans(n_clusters=5, random_state=99)

# concatenar datafame con las variables originales y las latentes

df_k5 pca5 = pd.concat([df_matriz4.reset_index({drop = True), pd.DataFrame(scores_pca5)],axis = 1)

En la Figura 16, se observa la calificacion del modelo con un Silhouette Score de 0.591,
lo cual indica que los clusteres presentan una definicion aceptable, con una separacion moderada
entre grupos y un solapamiento minimo. Si bien no alcanza un valor 6ptimo (cercano a 1), este
resultado nos indica que el modelo de clustering, ha logrado una segmentacion coherente y
funcional, permitiendo identificar patrones relevantes en los datos.

Figura 16

Calculo del Silhouette Score para Evaluacion del Modelo

print{f®silhouette Score calculade por bleques: {silhouette_avg:.3f}™)

Silhoustte Score calculade por blogques: 8,591

Como se observa en la figura 17, el Cluster 0 concentra la mayor cantidad de abandonos

con 2923 registros, lo que lo convierte en el grupo mas critico y de mayor riesgo. Por otro lado,
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el Claster 3 presenta 1012 registros, ubicandose en una posicién intermedia, mientras que el
Cluster 2 muestra solo 25 registros, indicando una baja incidencia de desercion y representando
un grupo mas estable. Estos resultados sugieren la necesidad de implementar estrategias de
retencion especificas para los clientes del Cluster 0 y profundizar en las causas del abandono en
el Cluster 3.

Figura 17

Cantidad de Clientes que Han Desertado por Cada Cluster

# Conteo de registros por conbinocidn de cluster v chandono
df abandeno 1.groupby([ 'clustersS®, ‘abandeonc®]).size().reset index({name=‘cantidad®)

clusterss abandono cantidad

0 ] 1 2923
1 2 1 25
2 a 1 1012

Modelo K-Modes (Variables Categoricas)

La implementacion del modelo K-Modes en este proyecto tiene como objetivo realizar
una segmentacion de los asociados, considerando variables de tipo categorico que son criticas
para comprender los patrones de comportamiento y posibles factores de desercion. K-Modes esta
disefiado especificamente para manejar datos categoricos. Esta caracteristica hace que sea una
herramienta ideal para analizar informacion como sexo, profesion, clase de vivienda, nivel de
estudios, tipo de contrato, ocupacion, actividad econdmica, estado civil, tipo de canal, atributos
cualitativos que son relevantes para el proyecto.

En la Figura 18, se presenta la evaluacion del modelo K-Modes, donde el analisis de

cohesion, calculado mediante la distancia de Hamming, arroja un valor de 0.0941. Este resultado
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nos muestra que los puntos dentro de cada cluster son cercanos entre si y exhiben una alta
homogeneidad categodrica, lo que indica que los cllsteres estan bien definidos internamente. En
consecuencia, se evidencia una buena calidad en la segmentacién de los datos, validando la
capacidad del modelo para agrupar observaciones con caracteristicas similares.

Figura 18

Cohesién del Modelo K-Modes Evaluada con Distancia de Hamming

# Evaluacidn basoda en cohesidn
cohesion = np.mean([hamming_distancias[i, cluster] for i, cluster in enumeratelclusters kmodes)])
print{f"Cohesién de K-Modes (Hamming): {cohesion:.d4f}™)

Cohesidn de K-Modes (Hamming): @.8341

En la figura 19, muestra la proporcién de abandono en cada cluster identificado mediante
el modelo K-Modes. Se observan tres clusteres (0, 1 y 2) con una distribucién similar en
términos de abandono y permanencia. El Cluster 1 presenta el menor porcentaje de abandono,
con un 11.72%, los asociados en este grupo tienen caracteristicas mas estables en comparacion
con los otros clusteres. Por otro lado, el Cluster 0 registra un 14.80% de abandono, siendo el
grupo con el mayor riesgo de desafiliacion. Finalmente, el Claster 2 muestra una proporcion de

abandono del 12.80%, ubicandose en una posicion intermedia.



Figura 19

Distribucion de Abandono y Permanencia porCluster
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En la Figura 20, se observa la comparacion del tiempo de afiliacion entre los clusteres

generados mediante K-Modes y el estado de abandono. El gréafico revela que los asociados que

se retiraron tienden a tener tiempos de afiliacion ligeramente mayores en comparacion con

aquellos que siguen vigentes, aunque existen traslapes significativos entre ambos grupos. Las

distribuciones de los clusteres son similares, con medianas cercanas y la presencia de valores

atipicos en tiempos de afiliacion més largos, particularmente en el grupo de abandonos. Este

resultado sugiere que, si bien el tiempo de afiliacion podria tener cierta influencia en el

abandono, no es un factor determinante.



Figura 20

Distribucion del Tiempo de Afiliacion
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Fase 3 Algoritmos Supervisados

La aplicacion de algoritmos como el Arbol de Decision y Random Forest, permite no
solo segmentar a los asociados de manera eficiente, sino también generar insights valiosos sobre
los posibles desencadenantes de la desercion, facilitando asi la toma de decisiones orientadas a la
retencién de clientes.

Algoritmo Arbol de Decision

Para construir un Arbol de Decision es fundamental realizar el balanceo de clases, ya que
un desbalance significativo puede provocar que el modelo se sesgue hacia la clase mayoritaria,
reduciendo su capacidad para identificar correctamente la clase minoritaria y afectando la calidad
de las predicciones.

En la Figura 21, se observa el porcentaje original de clases para la variable objetivo
abandono, donde la clase "0" (no abandono) representa un 89.06% de los datos, mientras que la
clase "1" (abandono) corresponde apenas al 10.93%, evidenciando un desbalance significativo
entre ambas categorias. Este desbalance podria sesgar el modelo predictivo hacia la clase
mayoritaria, reduciendo su capacidad para identificar correctamente los casos de abandono. Por
otro lado, en la Figura 22, se muestra la distribucién balanceada de clases después de aplicar
técnicas de balanceo, logrando una distribucién equitativa con 24,866 registros en cada clase (0 y
1). Este balance garantiza que el modelo tenga una representaciéon adecuada de ambas clases, lo
que permite mejorar la precision en la prediccion de abandonos y mitigar el sesgo hacia la clase

mayoritaria.
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Figura 21
Porcentaje de Clases Originales

porcentaje_clase = (conteo_clases / lenidf['abandona'])) * 188

porcentaje_clase

abandono

a 89.863841

1 18.936159

Mame: count, dtvpe: flocatod

Figura 22

Distribucién de Clases Equilibradas

¥_equilibrado.value_counts()

abandono
a 243866
1 243866

Mame: count, dtype: inted

En el reporte de clasificacion observado en la Figura 23, EI modelo presenta un
rendimiento excepcional, con una precision, recall y F1-score de 1.00 para ambas clases (No
abandono y Abandono), lo que indica que clasifica correctamente casi todos los casos. La matriz
de confusion muestra Unicamente 6 errores (3 falsos positivos y 3 falsos negativos) en un total de
8649 muestras, lo que representa menos del 0.07% del total. Ademas, el AUC de 0.9995 refleja
una capacidad casi perfecta para discriminar entre las clases. Estas métricas sugieren que el
modelo esta altamente ajustado a los datos, pero podria estar sobreajustado, por esta razon se
debe validar su rendimiento en un nuevo conjunto de datos y adicional se realizara un nuevo

modelo con los componentes principales resultado de PCA.



Figura 23

Reporte de Clasificacion

Reporte de Clasificacidn:

precisiaon
@ 1.88
1 1.88

accuracy
Macro ave 1.88
weighted avg 1.88

Matriz de Confusidn:
[[7474 3]
[ 3 1169]]

AUC: @.,99954993851421492

Algoritmo Arbol de Decision con PCA

recall

1.88a
1.88a
1.88
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El PCA desempefia un papel crucial al reducir la dimensionalidad, condensando la

informacion de las variables originales en un nimero menor de componentes principales, sin

perder una cantidad significativa de informacion. La combinacion de PCA y Arbol de Decision

facilita la creacion de un modelo mas eficiente y robusto, mejorando la capacidad de

generalizacion al eliminar ruido y redundancias presentes en los datos originales.

En el codigo presentado en la figura 24, el valor de pca = PCA(n_components=0.95)

permite aplicar el Analisis de Componentes Principales (PCA) para reducir la dimensionalidad

del conjunto de datos, garantizando la conservacién del 95% de la varianza. Este enfoque es

eficiente para manejar datasets con un alto numero de caracteristicas, especialmente aquellas que

son redundantes o altamente correlacionadas, facilitando asi un procesamiento mas rapido y la

mejora del rendimiento del modelo.
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Figura 24

Reduccion de Dimensionalidad por PCA

# Aplicor PCA porg reducir Lo dimensionolidod
pca = PCA(n_components=8.95) # Aetener el 95% de Lo verionzo
¥_train_pca = pca.fit_transform(¥_train_bal_scaled)

¥_test_pca = pca.transznrw(x_test_scaledﬂ

# e et = 7 = . =1 ! -, T = - S—
# Verificor el numerg de componentes selecclonodas

print (f"Componentes seleccionados por PCA: {pca.n_components_}")

Componentes seleccionados por PCA: 7@

El reporte de clasificacion del modelo de Arbol de Decision entrenado con datos
transformados por PCA (figura 25) muestra un desempefio solido, con una precision global del
92% y un AUC de 0.905. La clase 0 presenta una precision de 95%, un recall de 96% y un f1-
score de 96%, lo que indica que el modelo identifica correctamente la mayoria de los casos de
esta clase mayoritaria. Por otro lado, la clase 1, aunque tiene un rendimiento menor debido a su
menor representacion en los datos, presenta una precision de 72%, un recall de 71% y un f1-
score de 71%, lo que sugiere que el modelo aun logra captar correctamente una parte
considerable de los casos de abandono. La matriz de confusion revela que existen 320 falsos
positivos y 342 falsos negativos, lo cual implica que el modelo tiene ligeras dificultades para
predecir la clase minoritaria. Sin embargo, el resultado general indica una buena capacidad

predictiva, con un balance entre precision y recall adecuado para ambas clases.
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Figura 25

Evaluacién del Modelo de Arbol de Decisién con PCA

# Configuracidn del drbol con hiperpaordmetros gjustodos
tree = DecisionTreeClassifier(

max_depth=18,

min_samples_split=2,

min_samples_leaf=28,

class_weight="'balanced',

random_state=42

# Entrenor el modelo

tree.fit(¥_train_pca, v_train_bal)

# Predicciones

y_pred = tree.predict(¥_test_pca)

y_pred_proba = tree.predict_proba(X_test_pca)[:, 1

# Evaluacidn

print("Reporte de Clasificacidn:\n", classification_report(y_test, v_pred))
print("Matriz de Confusidn:in", confusion_matrix(y_test, y_pred))
print("AUC:", roc_auc_score(y_test, y_pred_proba))

Reporte de Clasificacidn:

precision recall Fl-score support
a8 .95 8.96 8.96 7477
1 8.72 8.71 8.71 1172
accuracy 8.92 5549
macro avg a.84 8.83 8.84 8649
weighted avg .92 8.92 8.92 5549

Matriz de Confusidn:
[[7157 328]
[ 342 838]1]

AUC: 8.98524382851435838

En la Figura 26 se observan las primeras tres ramas del arbol de decision, donde la
componente PC2 es la principal variable de division inicial, separando los datos en dos grupos en
funcion del abandono y no abandono. Los valores mas bajos de PC2 (< -0.562) se asocian
predominantemente con casos de abandono, mientras que en la rama derecha (PC2 > -0.562), la
componente PC5 toma relevancia al generar nuevas divisiones que refuerzan la separacion entre
ambas clases. En las ramas siguientes, PC4 y PC13 contribuyen a la segmentacion mas
especifica, destacando una concentracién mayor de abandono en ciertos nodos con valores

criticos de estas componentes. Este analisis nos indica que PC2 y PC5 capturan patrones
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importantes para identificar el abandono, permitiendo al modelo clasificar con mayor precision
los diferentes grupos de afiliados en funcién de su comportamiento.
Figura 26

Arbol de Decision con PCA

Arbol de Decisién con PCA (Primeras 3 Ramas)

La Matriz de Confusidn presentada en la Figura 27 muestra el desempefio del modelo en
la clasificacion de los estados de Retiro y No Retiro. El modelo ha logrado predecir
correctamente 7157 casos de No Retiro y 830 casos de Retiro, evidenciando un buen rendimiento
en la identificacion de la clase mayoritaria (No Retiro). Sin embargo, se observan 342 falsos
negativos, es decir, casos de Retiro que fueron incorrectamente clasificados como No Retiro, y
320 falsos positivos, que representan casos donde el modelo predijo Retiro cuando realmente
correspondian a No Retiro. Aunque el modelo muestra una alta precision general en la clase
predominante, el rendimiento en la prediccién de la clase minoritaria (Retiro) es mas limitado, se
requiere la necesidad de ajustar parametros del modelo para mejorar la sensibilidad hacia esta

categoria.
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Figura 27
Matriz de Confusion del Modelo de Arbol de Decisién

Matriz de Confusién
- 7000

- 6000

No Retiro

- 5000

- 4000

Realidad

- 3000

342 830 - 2000

Retiro

- 1000

No Retiro Retiro
Prediccion

El gréafico de la curva ROC (Figura 28) muestra el desempefio del modelo al clasificar
correctamente las clases en diferentes umbrales de probabilidad. El AUC (Area Bajo la Curva) es
de 0.83, lo que indica un buen rendimiento del modelo en la discriminacion entre las clases
positivas y negativas. La curva esta notablemente por encima de la linea diagonal, esto confirma
que el modelo tiene una capacidad razonable para diferenciar entre clases. Sin embargo, hay
margen de mejora para acercarse a un AUC mas alto (cercano a 1.0), lo que podria lograrse

ajustando hiperparametros, el balance de clases o probando otros modelos.
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Figura 28

Curva ROC del Modelo del Arbol de Decision

Curva ROC
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La curva Precisién-Recall (Figura 29) evalla el equilibrio entre la precision y el recall del
modelo en diferentes umbrales. Un AP (Average Precision) de 0.55 nos indica que el modelo
tiene un rendimiento moderado para identificar correctamente la clase positiva (Abandono). La
curva comienza con alta precision y recall bajos, pero a medida que aumenta el recall, la
precision disminuye considerablemente, lo que indica que el modelo enfrenta dificultades para
mantener un buen balance entre estas métricas, especialmente cuando intenta capturar mas casos
positivos. Se pueden implementar ajustes, como optimizar el umbral de clasificacion o probar

modelos méas complejos para lograr un mejor rendimiento en la clase positiva.
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Figura 29

Curva Precisién-Recall del Modelo Arbol de Decision

Curva Precision-Recall

1.0 — AP =0.55
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Algoritmo Random Forest

Para este modelo, se genera un conjunto de variables dummy a partir de las variables
categoricas, permitiendo transformar dichas variables en un formato numérico adecuado para su
procesamiento por el algoritmo.

El reporte de clasificacién (figura 30) y la matriz de confusién (figura 31), muestran una
evaluacion detallada del desempefio del modelo. EI modelo logré una precision general del 94%
y un area bajo la curva (AUC) de 0.949, lo cual indica una excelente capacidad discriminativa
entre las clases. La clase "No Retiro™ presenta una precision de 97%, un recall de 96% y un f1-
score de 96%, demostrando que el modelo identifica de manera efectiva la mayoria de los casos
de no retiro. Por otro lado, la clase "Retiro” obtuvo una precision de 75%, un recall de 79% y un
f1-score de 77%, si bien la identificacion de retiros es aceptable, ain hay margen de mejora. La

matriz de confusion refuerza estos resultados, mostrando 925 predicciones correctas para la clase



de "Retiro" y 247 falsos negativos, lo que indica que algunos casos de retiro no fueron
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detectados. EI modelo presenta un desempefio robusto en la clasificacion general, aunque se debe

seguir optimizando para mejorar la deteccion de la clase minoritaria (Retiro).

Figura 30

Evaluacién del Modelo Random Forest

# Evaluacidn

print(“Reporte de Clasificacidn:\n", classification_report(y_test, y_pred_nuevo))
print("Matriz de Confusidn:\n", confusion_matrix(y_test, y_pred_nuevo))

Reporte de Clasificacidn:
precision

a
1

accuracy
macro avg
weighted avg

.97
8.75

8.86
a.94

Matriz de Confusidn:

[[7176 381]
[ 247 925]]

print("auc:",

AUC: @.94918991619886599

Figura 31

recall Fl-score support

.96 a8.96 7477
8.79 8.77 1172

.94 8649
8.87 8.87 8649
a.94 .94 8649

roc_auc_scorely_test, y_pred_proba))

Matriz de Confusion del Modelo Random Forest
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No Retiro

Retiro

Matriz de Confusion - Random Forest
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Clase Predicha
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La Curva ROC presentada en la figura 32, evalua el desempefio del modelo Random
Forest para predecir el abandono de clientes. La curva muestra una alta separacion entre las tasas
de verdaderos positivos y falsos positivos, lo que indica una excelente capacidad del modelo para
distinguir entre las clases. El &rea bajo la curva (AUC) es de 0.95, un valor cercano a 1, lo que
sugiere que el modelo tiene un desempefio muy robusto y una alta precision en la clasificacion.
Esto significa que el modelo puede identificar correctamente a los clientes propensos al
abandono con un bajo nivel de falsos positivos, proporcionando resultados confiables para la
toma de decisiones en estrategias de retencion.
Figura 32

Curva ROC del Modelo de Random Forest

Curva ROC - Random Forest
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En la figura 33, se observa que la curva Precision-Recall muestra un buen rendimiento
inicial con una alta precision para valores bajos de recall, lo que significa que cuando el modelo
clasifica menos casos como “Retiro, los identifica con alta precision. Sin embargo, a medida que
aumenta el recall, la precision disminuye, indicando un incremento en los falsos positivos.

Resalta la importancia de seleccionar un umbral que logre un balance adecuado segun las
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prioridades del negocio, como maximizar la identificacion de retiros reales sin generar
demasiadas falsas alarmas.
Figura 33

Curva de Precision - Recall del Modelo Random Forest

Curva Precision-Recall - Random Forest
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Insights

v La "necesidad de aportes™ destaca como la principal causa de desafiliacion,
seguida de “No sujeto a Crédito”. Esto sugiere que la situacion econdmica de los asociados juega
un papel critico en la decision de retiro.

v El tiempo de afiliacion, la morosidad en cartera, y el nivel de interaccion con los
productos financieros de la empresa se destacan como variables clave en la prediccion de
desafiliacion. Esto demuestra que factores financieros y de engagement son cruciales para
comprender el abandono.

v Se identifico que los patrones de abandono no son homogéneos, sino que varian
segun el tiempo de afiliacion y el ciclo de vida del cliente, lo que subraya la importancia de un
monitoreo continuo de las cohortes.

v Los clientes en riesgo utilizan menos los productos ofrecidos por la empresa, lo
que indica una desconexion con los servicios o una falta de percepcion de valor.

v El anélisis sugiere que incluir variables cualitativas, como encuestas de
satisfaccion, podria mejorar la comprension de los motivos de desafiliacion, ofreciendo una

perspectiva mas amplia sobre los factores psicoldgicos o emocionales.



v

determinado.

v

v

v

v

KPlIs

Porcentaje de clientes que se retiran y permanecen afiliados en un periodo

Porcentaje de clientes que utilizan los productos de la empresa.
Tiempo promedio que permanece el cliente antes de retirarse.
Identificar qué clUsteres tienen mayores indices de desafiliacion.

Porcentaje de clientes en riesgo que responden positivamente a las estrategias

implementadas.

v

Porcentaje de clientes que se retiran y que fueron correctamente identificados

como "en riesgo” por el modelo.

v

Impacto financiero de los retiros en términos de pérdida de ingresos y costos de

captacion de nuevos clientes.

v

Indicador basado en encuestas que mide la percepcion de los clientes sobre los

servicios ofrecidos.
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Conclusiones

Se logro identificar patrones de comportamiento y factores clave que influyen en la
desafiliacion de los clientes. Entre los principales factores se encuentran variables como la
cartera, los ingresos y el tiempo de afiliacion, los cuales presentan una correlacion significativa
con el abandono.

La implementacion de algoritmos como Random Forest, Arboles de Decision y K-means
demostro ser efectiva para predecir y segmentar el riesgo de abandono. El uso de PCA permitid
reducir la dimensionalidad de los datos sin perder informacion relevante, mejorando la eficiencia
computacional y la calidad del analisis.

Los clusteres generados mediante técnicas no supervisadas permitieron identificar
subgrupos de clientes con caracteristicas especificas, facilitando la personalizacion de estrategias
de retencién. Se observé que el clister predominante agrupa a la mayoria de los clientes
desertores, destacando la importancia de enfoques dirigidos en este segmento.

La integracién de técnicas avanzadas de machine learning y analisis de datos no solo
mejoré la precisién en la prediccién de desercion, sino que también proporciond insights clave
para el desarrollo de estrategias proactivas y personalizadas de retencion.

Aungue los modelos presentan buenos desempefios en términos de precision y AUC,
algunos como el Arbol de Decision muestran sefiales de sobreajuste. Esto subraya la necesidad

de validar los modelos en datos no vistos para garantizar su generalizacion.
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Recomendaciones

Crear programas de beneficios personalizados para jovenes y nuevos clientes, como
educacidn financiera, microcréditos accesibles y actividades de integracion, para mejorar su
percepcion de valor y compromiso.

Monitorear el comportamiento de las cohortes a lo largo del tiempo para identificar
tendencias de abandono y evaluar la efectividad de las estrategias implementadas, ajustandolas
en funcidn de los resultados observados.

Continuar aplicando técnicas para abordar el desbalance de clases y explorar modelos
hibridos que combinen diversos algoritmos para mejorar la prediccion de la clase minoritaria
(abandonos).

Ajustar hiperpardmetros y probar técnicas adicionales como ensambles mas complejos
(XGBoost o LightGBM) para mejorar el rendimiento en la identificacion de retiros,
especialmente en la clase minoritaria.

Analizar variables adicionales como satisfaccion del cliente, interaccion en canales
digitales y uso de productos especificos para enriquecer los modelos y mejorar la capacidad
predictiva.

Establecer métricas continuas de seguimiento como la tasa de retencion, tasas de
abandono por clUster y efectividad de las intervenciones, que permitan evaluar el impacto de las
estrategias implementadas en tiempo real.

Crear sistemas automaticos que alerten sobre clientes en riesgo y ofrezcan
recomendaciones personalizadas para retenerlos, basados en los patrones identificados por los

modelos predictivos.
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