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INTRODUCCION

Durante los ultimos afios diferentes sectores del gobierno y la academia han
discutido sobre la necesidad de ampliar el acceso a los servicios financieros para la
mayoria de hogares posibles y asi lograr unas mejores condiciones en términos de
oportunidades y bienestar de la poblacién. Con este fin han surgido diferentes
iniciativas del gobierno para ampliar la poblacion bancarizada, entendida como la
proporcidn de los individuos con acceso al uso de los servicios financieros en
Colombia. (Pabdén, 2007)

Como consecuencia de esto, el mercado de las tarjetas de crédito en Colombia ha
tenido grandes cambios en los ultimos afios. Ha pasado de tener 8.240.506 tarjetas
de crédito vigentes en diciembre del 2010 a 13.752.401 en diciembre del 2015
segln los informes de la Superintendencia Financiera de Colombia, lo que
representa un crecimiento del 67%. Pero conforme aumenta el nimero de tarjetas
de crédito, también aumenta el nimero de plasticos cancelados; durante el 2010
se cancelaron 1.351.101 plasticos, mientras que en el 2015 el numero de tarjetas
de crédito canceladas fue 2.070.176, lo que representa un incremento de
cancelaciones del 53% (Superintendencia Financiera de Colombia, 2016).

Esto lo convierte en un sector altamente competitivo donde los clientes pueden
elegir entre las diferentes entidades emisoras de tarjetas de crédito en Colombia
basandose en el nivel de satisfaccion, accesibilidad y calidad del servicio.

Muchas empresas han comenzado a incluir la retencidon de clientes como uno de
sus principales objetivos de negocio. Todos los proveedores de servicios pierden
clientes que se van a otras empresas de la competencia, debido a diversas razones,
pero debe quedar claro que la supervivencia de cualquier negocio depende de su
capacidad para mantener y retener a los clientes. (Oghojafor, Mesike, Bakarea,
Omoera, & Adeleke, 2012).

El objetivo de este trabajo final de maestria con perfil de profundizacion es
desarrollar e implementar un modelo estadistico que prediga la probabilidad de
cancelacion de una tarjeta de crédito, y asi poder crear estrategias preventivas con
los clientes que tienen una mayor probabilidad de desercion.

Este trabajo se realizd con informacién real de un banco del sector financiero
colombiano, que por politicas de privacidad de denominara en el resto del
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documento como Banco ABC. Todas las cifras y resultados se manejaran en
porcentajes o valores ficticios respetando las proporciones reales.

En el capitulo 1 se planteara el tema de la desercién como una problematica que
afecta diferentes industrias haciendo un énfasis en el sector financiero. Luego en el
capitulo 2 se mostrara como se ha abordado la desercidon, qué metodologias se han
usado para predecir el abandono y algunos resultados de estas. Posteriormente en
el capitulo 3 se expondra la metodologia usada en el Banco ABC para dar solucion
al problema de desercién en el negocio de tarjetas de crédito; seguido de esto en el
capitulo 4 se analizaran los resultados obtenidos y algunas conclusiones sobre el
trabajo realizado.
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CAPITULO 1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

En este capitulo se hara una contextualizacion de la problematica de la desercién
en diferentes industrias y se expondra el caso particular del Banco ABC; se explicara
por qué este tema se considera un problema a resolver para este banco y como se
enfrentara.

1.1. La desercion: una problematica global

En diferentes estudios se han planteado la pregunta: ¢Qué es mejor, captar nuevos
clientes o conservar los actuales? A lo cual Bhattacharya responde que los clientes
nuevos son potencialmente mas riesgosos que los antiguos, y vincular un cliente es
cinco a seis veces mas costoso que retener uno viejo (Bhattacharya, 1998).

La pérdida de clientes se ha convertido en un problema importante para las
empresas en la industria editorial, de servicios financieros, de seguros, empresas
eléctricas, de cuidado de la salud, banca, Internet, telefonia, e industrias de
servicios por cable, entre otros. Una manera de manejar la desercion de clientes es
predecir cudles clientes tienen una probabilidad mas alta de irse y luego dirigirse a
estos con incentivos para inducirlos a quedarse. Este enfoque permite a la empresa
centrar sus esfuerzos en los clientes que estan realmente en riesgo de abandono, y
potencialmente ahorrar dinero al no ofrecer incentivos a los clientes que no los
necesitan (Neslin, Gupta, Kamakura, Lu, & Mason, 2006).

Las entidades financieras estan encontrando cada vez mads dificultades para
impedir que sus clientes mas rentables cancelen sus productos. Los bancos no son
una excepcion a la delicada tarea de anticipar y satisfacer las necesidades de sus
clientes. La competencia entre bancos ha dado lugar a una mayor necesidad de los
proveedores de servicios para identificar las causas de la satisfaccion de los clientes
ya que de esta depende la supervivencia de los bancos (Kaura, 2013), y es que
seguln (Reichheld & Sasser, 1990) al reducir la desercidén en sélo un 5%, se pueden
obtener ganancias entre un 25% y 85%.

El sistema financiero colombiano se ha convertido en un sector muy competitivo
donde la fidelidad del cliente cada vez es menos frecuente, haciendo que las
instituciones financieras busquen mantener sus clientes y atraer nuevos tratando
de asegurar la rentabilidad esperada por los accionistas y ser sostenibles (de la
Fuente Mella & Diaz Bravo, 2013).
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1.2. Caso particular de estudio: La desercion en el negocio de tarjetas
de crédito en el Banco ABC

Para poder comprender lo que se vera en esta parte del capitulo, se hara una
pequefa explicacion de cdmo funciona el negocio de tarjetas de crédito en el
Banco ABC y algunas definiciones que se manejan al interior de este banco.

El Banco ABC para poder diferenciar sus clientes y ofrecerles productos y servicios
de acuerdo a sus necesidades y capacidad econdmica, ha segmentado todos sus
clientes basandose en los ingresos que estos reportan y la cantidad de productos
qgue tienen (colocaciéon y captacidon). Mas adelante se comparard como es la
desercion definitiva frente a esta segmentacion que se denominard como
segmentacion comercial.

En Colombia hay cuatro franquicias de tarjetas de crédito que son Visa,
MasterCard, American Express y Diners Club, el Banco ABC cuenta con al menos
dos de estas franquicias. El negocio de tarjetas de crédito en el Banco ABC esta
separado en tarjetas de crédito empresarial y personal; estas a su vez tienen un
tipo de tarjeta o categoria: estandar o clasica, media u oro, alta o plateada vy
superior o negra; cada una de las categorias del producto tiene unas caracteristicas
y beneficios diferentes, y a medida que aumenta la categoria estos son mejores.

Con la intencidn de conocer mejor sus tarjetahabientes y enfocar estrategias
comerciales de acuerdo al uso de la tarjeta de crédito, el Banco ABC realizé una
segmentacion de sus clientes basada en los principales ingresos que tiene el
negocio de tarjetas de crédito que son el pago de intereses corrientes (cuando el
cliente tiene saldo o capital) o por las comisiones que se reciben por el uso de las
tarjetas: la tasa que se recibe por parte de los comercios cuando un cliente hace
una compra y la comision que se cobra por los avances. Las tarjetas que tienen
menos de un ano de emisidn no se segmentan porque en el Banco ABC se
considera que 12 meses es el tiempo requerido para que el cliente genere
comportamientos de uso. Esta segmentacion se denomina TRIPA y tiene los
siguientes grupos:

T: transactor (paga mas del 85% de su deuda cada mes),

R: revolver (mantiene un saldo con el banco porque paga o el pago minimo
mensual o menos del 85% de su deuda total),

I: inactive (no hace uso de la tarjeta ni abonos en los ultimos 6 meses),
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P: paydown (en los ultimos 3 meses sélo ha hecho abonos pero no usos),
A: advancer (mas del 85% del valor que factura es en avances).

En el Banco ABC se considera que la cancelacion de una tarjeta de crédito puede
ser voluntaria o no voluntaria, la primera es cuando el cliente es quien lo solicita y
la segunda se refiere a cuando la entidad debe cancelarlo por motivos como
fraude, fallecimiento, etc. El Banco ABC hace esta diferenciacion en la cancelacion
para la medicidn de sus metas e indicadores internos.

En Colombia, todas las entidades financieras son vigiladas por la Superintendencia
Financiera del pais y deben enviar varios reportes mensuales. Particularmente las
entidades emisoras de tarjetas de crédito y/o débito deben enviar informes que
contienen informacion de tarjetas por franquicia (vigente, cancelada, bloqueada),
saldos de cartera, nimero y valor de compras nacional e internacional, entre otros.

El Banco ABC calcula el indicador de cancelacién general con la siguiente férmula:

_ Z?=1Tarjetas canceladas; desde 1 hasta 12 (1)
C_Tarjetas de crédito vigentes corte mesy’ ndesdae L hasta

Sin embargo, no es claro si en los reportes que hacen las entidades financieras de
Colombia a la Superintendencia Financiera reportan el total de cancelaciones o sélo
las voluntarias. Suponiendo que todas reportan la misma informacién, el Banco
ABC calcula el I, para la industria y asi se compara frente a sus competidores. Para
las metas de cancelacion y los indicadores internos se hace una variaciéon y en el
numerador soélo se incluye las tarjetas canceladas voluntariamente (I.,) ya que

cuando es no voluntaria se genera automdticamente una nueva tarjeta en
remplazo.

De acuerdo con la informaciéon disponible en la pagina de la Superintendencia
Financiera (www.superfinanciera.gov.co) y el cdlculo que realiza el Banco ABC, el I,

global del mercado de tarjetas de crédito en Colombia a corte de diciembre del
2015 es del 15.1%, mientras que a corte de diciembre del 2010 el I, estaba en el
16.4%; esto muestra que las entidades financieras colombianas han realizado
esfuerzos en pro de bajar este indicador obteniendo una disminucién del 1.3%.


http://www.superfinanciera.gov.co/
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Figura 1. Calculos propios del Banco ABC realizados con los informes de la Superintendencia Financiera

Como se puede ver en la Figura 1, el I, en la industria se ha mantenido muy estable
en los dos ultimos anos estando alrededor del 15%, mientras que en el Banco ABC
este indicador viene con una tendencia creciente desde noviembre del 2014
pasando de estar cerca del 18% hasta llegar al 26.1% en octubre del 2015.

Teniendo en cuenta el crecimiento en las cifras de cancelaciéon y la importancia de
la etapa de retencién en el ciclo de vida del cliente, el Banco ABC ha implementado
estrategias para disminuir los niveles de cancelacién en el negocio de tarjetas de
crédito para personas naturales.

Ciclo de vida del tarietahabiente Banco ABC

Optimizacion

Profundizacion

Fidelizacion

Figura 2. Fuente: Banco ABC

En la Figura 2 se muestra el ciclo de vida que definié el Banco ABC para sus
tarjetahabientes, basado en diferentes estudios de mercadeo que ha hecho y
analisis del cliente de tarjetas de crédito, y se han desarrollado estrategias
enfocadas en cada una de las etapas del ciclo de vida previas a la retencion. Por
ejemplo, en la etapa de adquisicion y activacion de la tarjeta (desbloqueo del
plastico en la linea telefénica y primera compra o avance) se han definido
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estimulos de venta como compra de cartera de la competencia a tasas por debajo
de la tasa estandar del producto, descuentos especiales por la primera compra que
realice, entre otros. En el segundo eslabéon del vciclo de Vvida
Optimizacion/Profundizacion/Fidelizacién se hacen aumentos de cupo,
ofrecimiento de otra tarjeta o de otro producto del banco, aumento en la categoria
del producto (conocido como Upgrade: pasar de una estandar a una oro por
ejemplo), plan de acumulacion de puntos redimibles en un catalogo que ofrece el
banco, campanas de uso de la tarjeta de crédito (ofertas, beneficios exclusivos con
marcas externas aliadas), etc. En la etapa de Retencidon se hacen campanas de
reactivacion del producto enfocados en los clientes que llevan mas de dos meses
sin usar la tarjeta de crédito. También hoy en dia se cuenta con un centro de
conservacion con personal capacitado que tiene herramientas para evitar que el
cliente cancele el producto. La Readquisicién de clientes es un frente que aun no se
ha tratado, pero que se tiene en el radar como punto importante del ciclo de vida.

No obstante, de acuerdo a un estudio interno del Banco ABC realizado en el aino
2014, todo lo que se ofrece desde el centro de conservacién se considera como una
estrategia reactiva, y el proceso de retencidn tiene las siguientes falencias:

e No tiene estrategias proactivas que permitan llegar al cliente antes que
tome la decision de desertar del producto.

e Aunque en el centro de retencién los asesores pueden retener al cliente con
beneficios cualitativos y/o cuantitativos, este proceso no cuenta con un
criterio claro de cuando dar uno u otro, se basa en la subjetividad del asesor
de acuerdo a la conversacion con el cliente.

e No se conoce el comportamiento del cliente en cuanto al uso de la tarjeta
después de ser conservado, ni si hay alguna diferencia entre retener al
cliente con beneficios cualitativos y/o con cuantitativos.

El Banco ABC necesita disminuir el porcentaje de desercion de tarjetas de crédito
personales, el cual de acuerdo con un analisis hecho con informaciéon del 2014
sobre la cancelacion de tarjetas de crédito se llegd a la conclusion que de las
tarjetas que se encuentran en estado valido, trimestralmente se cancelan
voluntariamente en promedio el 17%. Por tanto se construira un modelo
predictivo donde se espera que este sea una herramienta de apoyo para la
estrategia de retencidn de clientes.
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Teniendo en cuenta diferentes estudios realizados por las franquicias con las que
trabaja en el negocio, el Banco ABC define la desercion de una tarjeta de dos
formas:

e Desercion silenciosa medida como la inactividad de la tarjeta (no uso en los
ultimos 6 meses — no se tiene en cuenta las transacciones referentes a los
pagos realizados). Se toma como parametro de inactividad 6 meses
basandose en un estudio interno del Banco (ver Figura 3) donde
graficamente se observa que la probabilidad de volver a usar la tarjeta
después de estar inactivo por este periodo de tiempo es mas baja.

07 Probabilidad de reactivacién en los préximos &V meses tras X meses de inactividad

0.6

0.5+

0.4}

03

02

Probabilidad de volver a actividad en la ventana

X = 3 mde inactividad previa a la vent.
o1l — X =4 mde inactividad previa a la vent. | |
— X =5 mde inactividad previa a la vent.
— X =6 mde inactividad previa a la vent.

— X =7 mde inactividad previa a la vent.

0.0

0 2 4 3 8 10 12
N {longitud de la ventana)

Figura 3. Grafico construido con informacion del Banco ABC

e Desercion definitiva cuando el cliente cancela el producto (cancelacidn
total): Es importante tener presente que hay cancelaciones definitivas
voluntarias (el cliente llama al centro de retencidn manifestando su interés
en cancelar el producto) y cancelaciones no voluntarias (el banco toma la
decisién de cancelar el producto, por ejemplo por un fraude); estas ultimas
no se tendran en cuenta dentro del estudio como una tarjeta cancelada ya
gue es por un motivo ajeno al cliente, y a éste se le entrega un nuevo
plastico en remplazo del cancelado.
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Inicialmente se considerd crear un modelo para cada tipo de desercidn, sin
embargo, como para considerar ingresar a un cliente al modelo de desercidn
silenciosa este debia llevar minimo tres meses sin usar su tarjeta de crédito, se
determind desarrollar un modelo no para la desercion silenciosa sino para predecir
la inactividad de un cliente dado que lleva un mes sin usar su tarjeta. Esto no se
desarrollara en este trabajo, aqui se mostrard la metodologia usada para la
prediccidon de la desercidn definitiva voluntaria.

Para tratar de conocer los motivos que llevan a un cliente a cancelar su tarjeta de
crédito se realizaron 5 reuniones cada una de 2 horas con los expertos del negocio
de tarjetas de crédito, la Direccion de Analytics y el drea de CRM (customer
relationship management) del Banco ABC.

A continuacidon se mostrara el analisis que se hizo para cada una de esas variables
hipotéticas de causa de cancelacidn de las tarjetas de crédito que resultaron de las
reuniones. Todas estas variables se analizaron sdélo para los clientes
(tarjetahabientes — TH) que cancelaron su tarjeta de crédito entre enero y abril de
2015. Es importante tener claro que estas cifras son ficticias aunque conservan los
porcentajes reales.

e (La negacidon de un producto de riesgo en el Banco ABC puede llevar a dejar de
usar las tarjetas o incluso a cancelarlas?

TH con solicitud de TH a los que le ¢TH canceld la tarjeta?
créditos Oct 2014 — Mar rechazaron el . o/ 0
2015 crédito Si %Si No % No
9.840 2.597 312 | 12% | 2.285 88%
Tabla 1.

Segun la Tabla 1 al 26% de los 9.840 tarjetahabientes que realizaron una
solicitud de crédito entre octubre de 2014 y marzo de 2015 le dieron una
respuesta desfavorable por parte del drea de procesamiento de otorgamiento
de crédito, es decir que aunque le rechazaron el crédito, el 88% de esos clientes
no cancelaron la tarjeta.
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e (Se cancela una tarjeta porque el cliente fue victima de fraude?

TDC con fraude Ago éTH canceld la tarjeta?
2014 - Mar 2015 Si % Si No % No
11.551 20 | 0.17% | 11.531 | 99.8%
Tabla 2.

De acuerdo a la Tabla 2 solo el 0.17% de los tarjetahabientes que fueron
victimas de fraude entre agosto de 2014 y marzo de 2015, realizaron
cancelacion voluntaria del plastico durante el periodo de analisis.

e (Luego de presentar una queja o reclamo (no sélo relacionadas al producto de
tarjetas de crédito) el cliente cancela sus tarjetas?

TDC con reclamos de TDC éTH canceld la tarjeta?
Jun 2014 - Ene 2015 Si % Si No % No
85.012 5.997 | 7% | 79.015 | 93%
Tabla 3.
TH con reclamos pero no de éTH canceld la tarjeta?
TDC Jun 2014 - Ene 2015 Si % Si No % No
85.012 4491 | 3% | 161.097 | 97%
Tabla 4.

El 7% de los clientes que hicieron reclamos asociados a tarjetas de crédito entre
junio de 2014 y enero de 2015 cancelaron voluntariamente la tarjeta en los 4
primeros meses del 2015 (ver Tabla 3), mientras que de los clientes que
hicieron reclamos asociados a productos diferentes de tarjetas de crédito en las
mismas fechas solo el 3% de estos canceld su tarjeta (ver Tabla 4).

e Desercion definitiva de cliente por contactabilidad: Esto se refiere a la cantidad
de medios que tiene el Banco ABC para comunicarse con el cliente, autorizados
por él (autorizacidon envié email, numeros telefénicos, direccién residencia etc.)
Si el valor en los campos es no informa o el campo es vacio, se toma como si no
tuviera ningun medio de contacto, por lo tanto se tomara como un cero.
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N° medios % clientes con N° medios Tasa
contacto TDC activa contacto cancelacion
3 92.8% 3 16.9%
2 5.9% 2 16.7%
1 1.3% 1 22.7%
0 0.1% 0 46.5%
Tabla 5. Tabla 6.

El % clientes con TDC activa corresponde a la cantidad de clientes con cada N°
de medios de contacto respecto al total de clientes activos.

La Tasa cancelacion corresponde al porcentaje de clientes que cancelaron sobre
el total de clientes activos con el mismo nimero de medios de contacto.

En la Tabla 6 se puede deducir que a menor comunicacion posible con el cliente
se tiene un mayor porcentaje de cancelacién, ya que aunque sdlo el 0.18% de
los tarjetahabientes no tienen medios de contacto autorizados para
comunicacion el 46.5% que corresponde a 99 clientes, cancelaron su tarjeta.

e Desercion definitiva de clientes por segmentacion interna TRIPA:

TRIPA 2014-01 % No desertadas | % Desertadas
Inactive 35% 65%
Paydown 78% 22%
New <12 m 78% 22%
New <6 m 79% 21%
Transactor Low Spend 85% 15%
Cash Advancer 84% 16%
Mid Revolver Low Spend 88% 12%
Heavy Revolver 87% 13%
Transactor High Spend 93% 7%
Mid Revolver High Spend 95% 5%

Tabla 7.

% No Desertadas = Porcentaje tarjetas no canceladas sobre el total de tarjetas
en ese segmento.

% Desertadas = Porcentaje tarjetas canceladas o con desercion total sobre el
total de tarjetas en ese segmento.

Analizando la desercidon versus la segmentacion TRIPA (Tabla 7) que se explicé
previamente, se puede ver que al no hacer uso de la tarjeta (caso Inactives y
Paydown) hay un mayor porcentaje de cancelacidn, seguidos de las tarjetas
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nuevas. Entre mayor uso y saldo se conserve en la tarjeta, menos probable es
gue el cliente cancele esta. Es importante mencionar que una tarjeta que tenga
saldo pendiente no se puede cancelar, sin embargo se quiere resaltar que a
mayor preferencia o uso frecuente del producto pareciera haber una menor
probabilidad de cancelacidn.

Desercion trimestral por compra de cartera (CU): se refiere a la cantidad de
plasticos a los cuales las entidades de la competencia le han comprado la
cartera o saldo que los clientes tienen en las tarjetas de crédito con el Banco
ABC a tasas de interés mas baja.

Meses transcurridos Medicion cancelacion
después de CU jun-14 sep-14 dic-14 mar-15
0 15.9% 17.2% 18.2% 18.6%
1 14.6% 16.5% 16.1% 16.8%
2 12.5% 15.9% 15.2% 15.1%
3 10.8% 14.0% 13.5% 13.4%
4 9.7% 11.7% 11.5% 10.5%
5 5.4% 9.7% 8.5% 9.6%
6 0.0% 5.4% 3.6% 4.3%
Tabla 8.

En la Tabla 8 se puede ver que en los cuatro meses que se muestran, que el
promedio de los clientes que le compran la cartera y cancelan su tarjeta en el
mismo mes es del 18%. El porcentaje de clientes que desertan 6 meses después
de que le compran la cartera es en promedio el 3.3%. Si se suma cada columna,
se puede concluir que en promedio el 83% de los clientes a los que les compran
la cartera cancelan la tarjeta dentro de los seis meses posteriores.

Segmentacion comercial Banco ABC: Es una clasificacion interna de los clientes
que realiza el Banco que se explicé anteriormente.

Segmento % clientes activos Segmento | Tasa cancelacién
A 22.2% A 22%
B 60.4% B 17%
C 7.1% C 16%
D 2.6% D 16%
E 7.8% E 7%
Tabla 9. Tabla 10.
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El % clientes activos corresponde a la cantidad de clientes que pertenecen a ese
segmento respecto al total de clientes activos.

La Tasa cancelacion corresponde al porcentaje de clientes que cancelaron sobre
el total de clientes activos del mismo segmento.

El segmento A concentra el 22.2% de clientes de tarjeta de crédito activos del
Banco ABC y tiene la tasa de cancelacion mas alta lo cual tiene sentido ya que es
el segmento masivo. Algo que también es importante resaltar es que en el
segmento E donde estan los clientes con mayor poder adquisitivo la tasa de
cancelacion es la mas baja con un 7.21% (ver Tabla 10). Esto no necesariamente
es bueno o malo, porque no significa que al tener mayor capacidad de gasto,
estos clientes sean los mas rentables, y si quizas aquellos clientes que cancelan
del segmento masivo ya que estos pueden diferir mas sus compras y generan
mayores ingresos por intereses corrientes.

e Marca gerenciado: Se refiere a si el cliente tiene un Gerente encargado de la
relacién o no.

Gerenciado | % clientes activos Gerenciado | Tasa cancelacion
No 90.6% No 18%
Si 9.4% Si 8%
Tabla 11. Tabla 12.

El % Clientes activos corresponde a la cantidad de clientes gerenciados o no
respecto al total de clientes activos.

La Tasa cancelacion corresponde al porcentaje de clientes que cancelaron sobre
el total de clientes activos con la misma marca de Gerenciado.

En la Tabla 12 se observa que la tasa de cancelacién es casi la mitad cuando hay
un gerente que maneja la relacion con el cliente. Se supone que existe una
relacion mas cercana con estos clientes, mayor comunicacién y conocimiento
de sus necesidades.

e Rango edad: se agrupan los clientes de acuerdo a la informacion de la edad del
cliente que se tiene en las bases del Banco ABC.
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Rango edad | % clientes activos Rango edad | Tasa cancelacion
0-11 0% 0-11 19%
12-17 6% 12-17 17%
18-35 39% 18-35 22%
36-50 35% 36-50 17%
51-65 15% 51-65 14%

65 0 mas 4% 65 0 mas 10%
No informa 2% No informa 18%
Tabla 13. Tabla 14.

El % Clientes activos corresponde a la cantidad de clientes activos en ese rango
de edad respecto al total de clientes.

La Tasa cancelacién corresponde al porcentaje de clientes que cancelaron sobre
el total de clientes activos pertenecientes al mismo rango de edad.

En general pareciera haber un comportamiento que muestra que a mayor edad
menor tasa de cancelacién (ver Tabla 14), por ejemplo en los rangos entre 0-11
aflos y 18-35 anos la tasa de cancelacidon es del 21% en promedio, una
diferencia del 11% comparado con los adultos de mas de 65 afios.

e Region de ubicacidn del cliente (regiones internas comerciales del Banco).

Region % clientes activos Region Tasa cancelacién
A 16% A 18%
B 14% B 18%
C 31% C 17%
D 27% D 16%
E 13% E 15%
Tabla 15. Tabla 16.

El % Clientes activos corresponde a la cantidad de clientes activos en esa regién
respecto al total de clientes.

La Tasa cancelacidn corresponde al porcentaje de clientes que cancelaron sobre
el total de clientes activos pertenecientes a la misma region.

En la Tabla 16 se puede observar que no hay una diferencia muy alta en la tasa
de cancelacion entre las regiones que define el Banco ABC, siendo la mayor
diferencia un 2.9% entre la regidn A que tiene la tasa mas alta y la regién E con

la tasa mas baja.
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En este capitulo se han explorado algunas de las posibles causas que llevan a un
cliente a cancelar su tarjeta de crédito voluntariamente, sin embargo no se puede
concluir que alguna sea determinante para que se de una desercidn definitiva.
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL

En este capitulo se hablara de la importancia de conocer el cliente, sus habitos,
gustos, necesidades, etc. y cdmo las herramientas de mineria de datos permiten
hacer esto de una manera organizada y con fundamento analitico. También se
plantearan algunas metodologias usadas para abordar el problema de la retenciéon
de clientes, no sdlo en el negocio de tarjetas de crédito sino en otras industrias.

El negocio de tarjetas de crédito ya no es solo de interés para las entidades
financieras, por ejemplo, empresas que comenzaron en la industria del retail se
han convertido en emisoras de este producto, lo que las ha llevado a utilizar
estrategias creativas para retener a los clientes y maximizar el beneficio de esta
relacion. Luego que una persona adquiera una tarjeta de crédito hay que
preocuparse por el ciclo de vida de este cliente y tratar que sea lo mas duradero
posible, de forma que teniendo un sistema tecnolégico adecuado (almacenamiento
de datos y, herramientas y técnicas de mineria de datos) se pueda extraer
informacién sobre las necesidades, preferencias y habitos, permitiendo ser mas
certeros y efectivos en la comunicacion y beneficios que se le ofrezcan (Botelho &
Tostes, 2010).

Particularmente el negocio de tarjetas de crédito cambia muy rdpidamente,
exigiendo a las instituciones emisoras de tarjetas actuar agilmente y ser sensibles
ante los cambios del mercado. Uno de los desafios mds importantes que enfrentan
es la facilidad que tiene un cliente para irse de una entidad a otra; estrategias como
la compra de cartera (ofrecimiento de tasa de interés mas baja), exoneracién de
cuotas de manejo, entre otras, hacen que el cliente siempre esté abierto a
escuchar una mejor propuesta y a irse mas facilmente. Como resultado de esto, es
necesario que las empresas establezcan un sistema de gestién de retencion de
clientes, de este modo, la busqueda de los clientes con mayor probabilidad de
desercién es el primer paso de la gestion de la retencion de clientes (Qi, y otros,
2009).

La gestion de relaciones con los clientes (CRM) significa conocer y comprender la
interaccion entre los clientes y el negocio. La mineria de datos se puede definir
como el proceso para descubrir, comprender y usar el comportamiento del cliente
mediante los conjuntos de datos. Por lo tanto, la aplicacion de mineria de datos en
las fuentes de informacidn que se da por la interaccidn cliente/empresa puede ser
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utilizado con eficacia para adquirir valiosos conocimientos acerca de un cliente. De
particular interés es el conocimiento de los clientes que se van y cuales son sus
motivos (Ultsch, 2002). Asi pues, todas las estrategias que se desarrollan en una
empresa se deben basar en el conocimiento del cliente (Customer Relationship
Management - CRM), herramienta que habilita la delimitacién y el valor del cliente,
facilitando por ejemplo, los medios para que los clientes de alto valor sean leales
(Dyché, 2002).

Gracias a los avances en los sistemas de almacenamiento de informaciéon y la
cantidad de software de base de datos, las empresas pueden almacenar muchos
datos y tener acceso a los enormes registros de transacciones de los clientes, que
pueden ser usadas para predecir la desercion (Qian, Jiang, & Tsui, 2006). Tal es el
caso de las entidades emisoras de tarjetas que tienen una cantidad de informacion
muy util sobre el uso de estas y de sus clientes. Datos como la frecuencia de uso,
montos, comercios/establecimientos donde compra, tipo de compra (presencial o
virtual, local o internacional), cantidad de cuotas a las que difiere sus compras,
formas de pago, etc., permiten conocer los habitos transaccionales del cliente.

Varios de los estudios sobre la desercion muestran por medio de la mineria de
datos que no es usual que un cliente tome la decisién de abandonar el producto de
manera instantdnea, sino que por el contrario pasan meses antes que materialice
esta intencidn. Por tal motivo, es importante monitorear los cambios de habitos
gue puedan indicar un abandono o cambio de comportamiento potencial, por
ejemplo disminucidn en el uso y monto. (Bose & Chen, 2009)

Para un cliente de tarjeta de crédito es muy facil contratar otra tarjeta en una
entidad diferente sin cancelar el producto con la actual. En ese caso especifico, una
disminucion en el gasto puede ser tomado en consideracién para comprender la
pérdida del cliente (Simsek Girsoy, 2010).

La pérdida de los clientes esta estrechamente relacionada con la lealtad de este. Ya
las empresas se han dado cuenta que la guerra de precios no es ni la Unica ni la
mejor manera de construir la lealtad del cliente. En consecuencia, la adicién de
nuevos servicios de valor agregado a los productos se ha convertido en una norma
de la industria para tener clientes leales (Simsek Giirsoy, 2010).
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Las ganancias econdmicas que trae un buen proceso de retencidon han sido motivo
de estudio en la comunidad académica. Las siguientes son algunas de ellas (Neslin,
Gupta, Kamakura, Lu, & Mason, 2006):

i. Cuando se logra tener relaciones duraderas con los clientes, estos tienden a
usar mas la tarjeta de crédito y en la medida que se tenga satisfecho al
cliente, éste da referencias positivas;

ii. conservar los clientes a largo plazo es menos costoso debido a que se tiene
un mayor conocimiento de su ciclo de vida y sus habitos de consumo por la
informacién que queda en las bases de datos, a pesar de que los clientes a
largo plazo no son necesariamente fieles;

iii. los clientes tienden a ser menos sensibles a las campafas de
comercializacién de los competidores;

iv. la pérdida de clientes no sdlo genera un costo de oportunidad mediante la
reduccion de las ganancias por consumos, sino también por la necesidad de
atraer a nuevos clientes para compensar la cantidad de pldsticos perdidos.

Maximizar la tasa de retencién y minimizar la de desercion de clientes son los
principales objetivos estratégicos en la administracion de un portafolio para la
mayoria de las entidades emisoras de tarjetas de crédito, por esto cada vez se le
presta mds atencion y dedicacion a la gestion de relaciones con clientes (Ching, Ng,
& Wong, 2004). Estos dos objetivos se podrian lograr realizando estrategias que se
basen en el conocimiento y la relacién con el cliente para que cada vez sean menos
los clientes que terminen en el centro de retencion.

Cuando se tiene heterogeneidad en los clientes, es bueno considerar la desercién
en diversas categorias (Lewis, 2006), y aunque el uso de la tarjeta no muestra
necesariamente la satisfaccion del cliente con el producto, el no uso si puede dar
sefiales de no conformidad con esta o de no necesidad (Zorn & Jarvis, 2010).

Si bien se ha argumentado el porqué de la necesidad de un proceso de retencién,
es importante tener claro que no todos los clientes se desean retener, por esto las
empresas deben procurar construir y administrar relaciones de largo plazo y deben
ser rentables. “En este sentido, el verdadero negocio esta en saber mantener a los
clientes que otorgan mayores beneficios para la empresa. En efecto las empresas
lideres han comenzado a gestionar su cartera de clientes como un activo
estratégico clave para conseguir el éxito del negocio, y lograr una ventaja
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competitiva sostenible en el tiempo.” (Valenzuela F, de Madariaga M, & Blasco L,
2007).

La rentabilidad esperada de un cliente la define la empresa, y en general es el
resultado de la diferencia entre los ingresos percibidos de la relacion con el cliente
y los costos en los que incurre la empresa por el mantenimiento de dicha relacion
(Gémez Restrepo, 2011). La manera de aumentar la rentabilidad de una empresa
no es incrementando los costos a los clientes por la prestacion del servicio ni
reduciendo los costos operativos del negocio, ya que lo primero el cliente lo
percibe como una agresion y lo segundo no es tan sencillo de realizar en ocasiones;
en cambio si se aumenta la retencidn de los clientes si se puede lograr un aumento
en la rentabilidad y esta estrategia no es detectada facilmente por la competencia
de forma que no es tan facil de replicar (Reichheld & Kenny, 1991).

2.1. ¢éComo se ha abordado la desercion en estudios anteriores?

En el 2011 se publicd un articulo donde mostraban la implementacién de dos
algoritmos de mineria de datos para construir un modelo de prediccién de
cancelacion de tarjetas de crédito con datos reales de un banco chino. Ellos
incluyeron cuatro categorias de variables: la informacién del cliente, informacion
de tarjeta, informacién de riesgos e informacion de las transacciones de las tarjetas
de crédito (usos). En total tenian alrededor de 135 variables de las bases de datos,
pero no ingresaron todas estas al modelo, previo a la etapa de modelado hicieron
analisis de correlacion y analizaron el impacto econdmico de estas y asi descartaron
algunas variables. Los algoritmos utilizados en ese estudio incluyen la regresion
logistica y el arbol de decision que han demostrado tener una muy buena
clasificaciéon y tener gran alcance. El resultado de la prueba de regresion muestra
mejores resultados que el arbol de decision. La potencia del modelo puede
permanecer por un tiempo relativamente largo (Nie, Rowe, Zhang, Tian, & Shi,
2011).

Como se ha mencionado anteriormente la desercidon de clientes es un problema
qgue afecta muchas industrias. Por la importancia de este tema, se han examinado
para la prediccion de la desercién de clientes diversas técnicas; sin embargo, en el
trabajo expuesto por (Verbrakena, Verbeke, & Baesens, 2014) abordan esta
problemdtica en una empresa de telecomunicaciones con técnicas de estadistica
bayesiana que no son precisamente las mas exploradas. En el articulo se utiliza una
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serie de algoritmos de redes bayesianas que van desde el Clasificador Bayesiano
hasta clasificadores generales para mostrar el poder predictivo de estos. La
actuacion de los clasificadores se evalua con el area bajo la curva caracteristica de
funcionamiento del receptor (curva ROC) y el criterio de maximo beneficio. Este
criterio de maximo beneficio realiza una optimizacién inteligente apuntando a la
fraccidon de clientes, que permita aprovechar al maximo los beneficios generados
por una campafia de retencién. Los resultados de los experimentos son
rigurosamente probados e indican que la mayoria de las técnicas analizadas tienen
un rendimiento comparable.

2.2. Metodologias usadas para predecir Ila probabilidad de
cancelacion

En el estudio de la retencion de clientes se han implementado diferentes modelos
estadisticos y matematicos como regresiones logisticas, arboles de clasificacion,
redes neuronales, clusters, redes bayesianas, entre otros. A continuacidon se
explicaran algunas de estas.

2.2.1. Arboles de decision

“Son usados cuando la variable respuesta es discreta. Un arbol de clasificacion es
una presentacion jerdrquica de una serie de preguntas acerca de cada unidad en la
muestra. Estas preguntas se relacionan con los valores de los datos taxondmicos de
cada unidad. Esta formado por ramas que tienen como raiz un nodo; en cada nodo
se hace una pregunta acerca de una de las variables taxondmicas, y la rama que se
tome en el nodo depende de la respuesta. Es importante determina el orden en
gue se hacen las preguntas, porque determinan la estructura del arbol. Si bien hay
muchas formas de hacerlo, el principio general es hacer la pregunta que maximice
la ganancia de pureza del nodo en cada oportunidad de ramificacion de nodo, vy la
pureza del nodo mejora al minimizar la variabilidad de los datos de la respuesta en
el mismo. Asi, si la respuesta es una clasificacién discreta, un mayor pureza
implicaria menos clases o categorias.” (Montgomery, 2002)

En general, los arboles de decisién son muy eficientes y rapidos en la prediccion de
la pérdida de clientes y en comparacion con otras técnicas de aprendizaje
supervisado, pueden decidir de forma automatica la importancia de atributos.
Ademas, los arboles de decisién pueden tolerar la presencia de valores atipicos y
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los datos que faltan y no requiere un esfuerzo tan grande para el procesamiento de
datos. (Bose & Chen, 2009)

2.2.2. Redes neuronales

“Una red neuronal artificial es una estructura disefada para resolver ciertas clases
de problemas, tratando de emular la forma en que lo haria cerebro humano. La
forma general de una red neuronal es un modelo del tipo “caja negra” que con
frecuencia se usa para modelar datos multidimensionales y no lineales. Las redes
neuronales de varias capas y de avance directo son modelos estadisticos
multivariables, usados para relacionar p variables predictoras, x;, X5, ..., Xy, con q
variables de respuesta, y;, ¥,,...,¥,- El modelo tiene varias capas, cada una
formada por las variables originales o algunas variables derivadas. En la estructura
mas comun intervienen tres capas: las entradas, que son los predictores originales,
la capa oculta formada por un conjunto de variables derivadas, y la capa de salida
formada por las respuestas. Cada variable en una capa se llama nodo.

Un nodo toma como dato o entrada una combinacion lineal transformada de las
salidas de los nodos en la capa inferior a él. A continuacién manda como salida, una
transformacion de si mismo, que se transforma en una de las entradas a uno o mas
nodos en la capa siguiente. Las funciones de transformacién suelen ser sigmoidales
(en forma de S) o lineales y se les llama con frecuencia funciones de activacion o
funciones de transferencia.

Sea cada uno de los k nodos a,, de la capa oculta una combinacién lineal de las
variables de entrada:

P
a, = Z Wy Xj + 0y (2)
j=1

Donde las w,j;, son parametros desconocidos que se deben estimar (llamados
pesos) y 6, es un parametro que juega el papel de ordenada al origen en la
regresion lineal (este parametro a veces, se le denomina el nodo de sesgo).

Cada nodo se transforma por la funcién de activacién g(). Sea z,, = g(a,) la salida
del nodo a,. Ahora se forma una combinacidn lineal de esas salidas, por ejemplo
b, = Yk_,wyu,z,, donde z, = 1. Por Gltimo, la v-ésima respuesta y, es una
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transformacién de las b,, por ejemplo y, = g(b,), siendo G() la funcién de
activacion de respuesta. Todo lo anterior se puede combinar y resulta

k 14
Ww=4 Z Wowd Z Wi Xj + 91] + 04y (3)
u=1 j=1

La respuesta y,, es una combinacion lineal transformada de combinaciones lineales
transformadas de los predictores originales. Para la capa oculta, se suele escoger la
funcién de activacion sea la funcion logistica g(x) = 1/(1 +e™*) o la funcidn
tangente hiperbdlica, g(x) = tanh(x) = (e* —e™™)/(e* + e™¥). La eleccion de la
funcion de activacion para la capa de salida depende de la naturaleza de la
respuesta. Si la respuesta es dicotdmica o acotada, la funcidon de salida se suele
suponer sigmoidal, mientras que si es continua, se usa con frecuencia una funcidn
identidad.

El modelo de la ecuacion (3) es una forma muy flexible, que contiene muchos
parametros, y es esta propiedad la que convierte a una red neuronal en una
aproximacion casi universal. Es decir, se ajusta a muchas funciones que ocurren en
la naturaleza.” (Montgomery, 2002)

2.2.3. Redes bayesianas

“Una red bayesiana (BN) representa una distribucién de probabilidad conjunta
sobre un conjunto de variables estocdsticas, sean discretas o continuas. Se
considera como un modelo probabilistico que consiste en una parte cualitativa
especificando las dependencias condicionales entre las variables, y una parte
cuantitativa especificando las probabilidades condicionales de las variables del
conjunto de datos. Formalmente, una red bayesiana consta de dos partes
B = (G, ©). La primera parte G es un grafo aciclico dirigido (DAG) que consta de
nodos y arcos. Los nodos son las variables X; a X, en el conjunto de datos,
mientras que los arcos indican dependencias directas entre las variables. La
segunda parte de la red, ®, representa las distribuciones de probabilidad

condicional. Contiene un parametro 9( = PB(Xi|Hxi) para cada valor posible

Xi|HXi)
X; de X; dado a cada combinacion de las variables de matrices directas X;, Il,. de
[y, donde Ilx. denota le conjunto de los pares directos X; en G. La red B

representa entonces la siguiente distribucién de probabilidad conjunta:
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Po (X, e Xn) = Ty Pl = [T (g )

La primera tarea al entrenar una red bayesiana es encontrar la estructura G de la
red. Una vez se conoce la estructura G de la red, es necesario estimar los
parametros O. En general, estas dos tareas de estimacion se realizan por separado.

Una red bayesiana es esencialmente un modelo estadistico que hace factible
calcular la distribucion de probabilidad posterior (conjunta) de cualquier
subconjunto de variables estocasticas no observadas, dado que se observan las
variables en el subconjunto complementario” (Verbrakena, Verbeke, & Baesens,
2014).

2.2.4. Regresion logistica

En este caso en particular, donde la respuesta es binaria y tomara los valores de
“1” en el caso de darse la cancelacion del plastico y “0” cuando no, se desarrollaron
varios modelos de regresion logistica, usada en otros estudios de retencién como
en DETERMINING CHURN DRIVERS IN MOROCCO TELECOM SECTOR. (Hamelin,
Nassali, & Hacar, 2009).

La regresion logistica, al igual que otras técnicas estadisticas multivariadas, da la
posibilidad de evaluar la influencia de cada una de las variables independientes
sobre la variable dependiente o de respuesta y controlar el efecto del resto.
Tendremos, por tanto, una variable dependiente, llamémosla Y, que puede ser
dicotdmica o polindmica y una o mas variables independientes, llamémoslas X, que
pueden ser de cualquier naturaleza, cualitativas o cuantitativas. Si la variable Y es
dicotdmica, podrd tomar el valor "0" si el hecho no ocurre y "1" si el hecho ocurre.
Este proceso es denominado binomial ya que solo sélo tiene dos posibles
resultados, siendo la probabilidad de cada uno de ellos constante en una serie de
repeticiones.

Un proceso binomial esta caracterizado por la probabilidad de éxito, representada
por p, la probabilidad de fracaso se representa por q. En ocasiones, se usa el
cociente p/q que indica cudnto mas probable es el éxito que el fracaso, como
parametro caracteristico de la distribucion binomial. Los modelos de regresion
logistica son modelos de regresidn que permiten estudiar si una variable categérica
depende, o no, de otra u otras variables. La distribucion condicional de la variable
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dependiente, al ser categdrica, no puede distribuirse normalmente, toma la forma
de una distribucién binomial y, en consecuencia la varianza no es constante,
encontrandose situaciones de heterocedasticidad. EIl modelo de regresidn logistica
puede ser representado de la siguiente manera:

T[.
logist(m) = lo (—l) 5
gist(m) = log (1~ 5)
Donde m;, es la probabilidad de observar la categoria o evento a predecir, y 1 — m;,
es la probabilidad de no observar la categoria o evento a predecir. (Alderete, 2006)

2.3. Curva ROC

Un mejor medio de evaluar la capacidad de un modelo de regresion logistica
binaria para clasificar con precision las observaciones es una caracteristica
operativa del receptor o curva ROC. Una curva ROC se construye mediante la
generacion de varias tablas de clasificacion, para valores de corte que vande 0 a 1
y calculando la sensibilidad y la especificidad para cada valor. La sensibilidad es la
probabilidad de clasificar correctamente un caso de “éxito” y la especificidad que
es la probabilidad de clasificar correctamente un caso de “fracaso” para construir
una curva de ROC (sensibilidad vs 1-especificidad). El area bajo la curva ROC (AUC)
es una medida de la discriminacion; un modelo con una alta area bajo la curva ROC
sugiere que el modelo es capaz de predecir con precisidon el valor de la respuesta
de una observacion. (Montgomery et al, 2002).

2.4. Método de seleccion de variables Chi cuadrado

Para la determinaciéon de la existencia o no de asociacion entre la variable
dependiente vy las variables independientes se puede usar el coeficiente estadistico
Chi Cuadrado de Pearson. La intensidad de la asociacidon se determinard mediante
el coeficiente V de Cramer. Para la determinacion de la direccidén de la asociacion,
en tanto, se efectuara el coeficiente de correlacién de Spearman.

La prueba de significancia estadistica basada en el coeficiente Chi Cuadrado de
Pearson tiene como fin examinar la asociaciéon entre variables categdricas
(nominales u ordinales). Existe asociacion entre variables cuando los valores de una
de ellas dependen de los valores de otra. Cuando dos variables estdn relacionadas
es posible predecir los valores de la variable dependiente en funcién de los valores
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de las variables independientes. No existe relacion cuando éstas son
independientes. Dos variables independientes no tienen nada en comun. El
estadistico Chi cuadrado, sin embargo, no permite estudiar la intensidad de la
relacion entre las variables. (Montgomery, 2002)

Como se mostrd en este capitulo el problema de la desercién afecta a todas las
industrias y se han planteado diferentes alternativas que han tenido resultados que
han permitido gestionar los clientes con mayor probabilidad de desercion. Esto fue
lo que motivd al Banco ABC ha desarrollar su propio modelo para la retencion de
clientes de tarjetas de crédito como se mostrara en el siguiente capitulo.
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

En este capitulo se presentara todo el proceso de construccion de las bases, se
explicaran brevemente las variables que se incluiran en el modelo y se explicara el
paso a paso que se llevd a cabo para el desarrollo del modelo predictivo para la
desercidn definitiva voluntaria de tarjetas de crédito.

Se definird que un cliente deserta del producto de tarjetas de crédito cuando
cancela al menos su tarjeta de crédito principal y posiblemente otras o todas las

demas tarjetas que tenga.

Entiéndase por tarjeta principal aquella con la que el cliente realiza el mayor
nimero de transacciones, sean compras, avances, pago de impuesto, etc. Se
considerara en estado valido las tarjetas que estén en estado normal, sobrecupo,
sobrecupo generado por extra cupo y bloqueo provisional.

3.1. Construccion de la base de clientes

Se incluyeron tarjetas en estado valido y tarjetas en estado de cancelacidn
voluntaria, el objetivo es entrenar el modelo estadistico y que aprenda a identificar
las caracteristicas de un cliente que realiza cancelaciones voluntarias y de un
cliente que transa normalmente con sus tarjetas de crédito.

Para esto se recopild informacion de los meses de julio, agosto y septiembre de
2015. La variable respuesta se denominara “Y” y tendra el valor de “1” para las
tarjetas que ya no estan vigentes y “0” para las que se encuentran en estado
vigente (vigentes son las tarjetas que el cliente tiene en su poder y que no tienen
ningun tipo de bloqueo para ser usadas).

Esta base de entrenamiento tiene un total de 500.000 tarjetas, de las cuales 33.000
estdn canceladas que corresponde al 6.6% de la base.

- Tarjetas canceladas (Y=1): tarjetas que durante los meses de abril, mayo, junio
de 2015 estaban en estado valido, y luego durante el tercer trimestre de 2015
se realizé cancelacion voluntaria.

- Tarjeta no cancelada (Y=0): tarjetas que durante los meses de abril, mayo, junio
de 2015 estaban vigentes y luego durante el tercer trimestre de 2015 contintan
en estado valido y haciendo uso de sus tarjetas.
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3.2. Construccion de base insumo para modelo (variables explicativas)

Los expertos del negocio de tarjeta de crédito son los dueiios del producto y los
principales interesados en disminuir la tasa de cancelacion y hacer que su producto
sea el preferido del cliente. Conocen desde el centro de conservacion las razones
gue los clientes dan en el momento de cancelar y cuentan con referenciaciones de
otros bancos (andnimos) sobre este tema por parte de las franquicias con las que
trabajan. El area de CRM de mercadeo apoya todas las estrategias comerciales,
hace estudios de comportamiento de clientes, especificamente en el tema de
cancelacion han realizado llamadas a clientes para indagar las razones por las
cuales canceld su producto, también se han hecho encuestas a clientes y no
clientes sobre qué lo motiva a tener y usar una tarjeta de crédito.

Se realizaron 5 reuniones con los expertos del negocio de tarjetas de crédito, la
Direccién de Analytics y el area de CRM (customer relationship management) del
Banco ABC con el fin de conocer las hipétesis que se tienen sobre las causas que
llevan a que un cliente cancele el producto. Se hicieron validaciones con la
informaciéon disponible de forma que se pudiera acotar las variables que se
consideraron para ingresar al modelo. Los resultados de ese analisis descriptivo se
presentaron en el Capitulo 1, y de acuerdo a esto se incluyeron las variables
relacionadas con las hipdtesis que mostraron algin tipo de incidencia con la
cancelacion.

La base se construyd teniendo en cuenta la informacion anterior y algunas
variables adicionales. Esta base se construyé en SAS Guide.

Se consideraron variables transaccionales de tarjetas de crédito, variables de
tenencia del producto, informacién de otras lineas de negocio del Banco ABC,
informacién socio demografica y también algunas variables del burd de crédito.
Toda esta informacidn se encuentra en los repositorios con los que cuenta el Banco
ABC.

A continuaciéon en la Tabla 17 se enlistan las variables que se tuvieron en cuenta
para el analisis y una breve descripcion.
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VARIABLE

DESCRIPCION

Numero de transacciones en el
trimestre

Esta variable se calcula para los tres trimestres anteriores al
periodo de informacidn con que se calculé la variable Y

Monto de transacciones en el
trimestre

Esta variable se calcula para los tres trimestres anteriores al
periodo de informacién con que se calculé la variable Y

Porcentaje utilizacion del cupo en
el trimestre

Esta variable se calcula para los tres trimestres anteriores al
periodo de informacién con que se calculé la variable Y

Total saldo en el trimestre

Para los tres trimestres anteriores

Total niUmero de tarjetas

Numero de tarjetas personales que tiene el cliente

Canal de venta de la tarjeta

Canal presencial o no presencial

Es pre aprobado

La tarjeta se vendid por pre aprobados o no

Franquicia

A,B,C,.D

Tipo de tarjeta

Categoria de la tarjeta = A clasica, B oro, etc.

Antigliedad en el portafolio

Hace cuantos afios se emitid su primer tarjeta

Segmento tripa

TRIPA es una segmentacién que tiene el banco segun el
comportamiento del cliente

Cupo global

La suma del cupo total en todas su tarjetas en el banco

Cupo en el mercado

Es la suma del cupo que tiene asignado en tarjetas de
crédito en el sistema financiero colombiano sin contar el
Banco ABC

Saldo en el mercado

Es la suma del saldo (deuda) que tiene en tarjetas de crédito
en el sistema financiero colombiano sin contar el Banco ABC

Cantidad tarjetas en el mercado

Es la suma del nimero de tarjetas de crédito en el sistema
financiero colombiano sin contar el Banco ABC

Puntaje clear score

Es la calificacién que tiene en centrales de riesgo en el
sistema financiero colombiano

Cantidad de consultas ultimos 6
meses

Es la suma de las consultas del cliente que hacen las
entidades financieras a las centrales de riesgo

Cantidad productos financieros
abiertos en el ultimo afio

Es la suma de la cantidad de productos que adquirié en el
ultimo afio en el sistema financiero colombiano sin contar el
Banco ABC

Cantidad productos financieros
cancelados en el Ultimo afo

Es la suma de la cantidad de productos que cancelé en el
ultimo afio en el sistema financiero colombiano sin contar el
Banco ABC

Cantidad quejas en los udltimos | Ndomero de quejas que se recibieron en el Banco
tres meses en el banco suministrada por el area de PQR

Género Sexo: masculino-femenino

Ciudad Ciudad donde vive actualmente el cliente

Edad Edad del cliente

Nivel de escolaridad Nivel maximo de estudios del cliente

Ocupacién Ocupacién del cliente

Cantidad medios de contacto El cliente autoriza envié de email, sms, llamadas...
Segmento Segmentacién de clientes del Banco

Subsegmento Subsegmento al que pertenece el cliente

Nuevo segmento Referente al ciclo de vida del cliente (empleado,

pensionado, etc)

Ivc cantidad portafolio

Cantidad de productos que tiene el cliente con el Banco
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ABC. Por ejemplo, si tiene dos tarjetas de crédito y dos
cuentas de ahorro, aunque se consideren el mismo tipo de
producto, se cuenta como 4 en este IVC.

Ivc cantidad grupo Cantidad de grupos de producto. Por ejemplo, si tiene dos
tarjetas de crédito y dos cuentas de ahorro, en este IVC
cuenta sélo una vez el tipo de producto y el valor para esta
variable seria 2.

Tamafiio comercial Valor colocaciones — Valor captaciones
Tiene crédito hipotecario Si tiene o no crédito hipotecario con el Banco ABC
Tiene cdt Si tiene o no CDT con el Banco ABC
Tiene prestandmina Si tiene un crédito que debitan de su nédmina
Tiene créditos de consumo Si tiene o no crédito de consumo con el Banco ABC
Tiene microcrédito Si tiene o no microcrédito con el Banco ABC
Es nédmina Banco Se le paga la némina por medio del Banco

Tabla 17.

3.3. Desarrollo del modelo predictivo

Para esto se utilizé la herramienta SAS Enterprise Miner con la cual cuenta el Banco
ABC. Se hicieron varios modelos de regresidn logistica ya que la respuesta esperada
es binaria: cancelacidn o no cancelacion.

Se entrenaron 6 modelos diferentes, todos modelos logisticos, en cada modelo se
utilizaron técnicas de seleccion diferentes (backward, forward, stepwise), se
consideraban algunas variables otras no. La idea de entrenar varios modelos es
interactuar con diferentes reglas de la construccién de este y diferentes métodos
de seleccidn de variables que se muestran en |la Tabla 18.

MODELO CARACTERISTICAS

Método de seleccion de variables: chi cuadrado

Modelo de seleccién: progresivo

Sin interaccion de variables

Opciones de optimizacion: congra (gradiente conjugado)
Método de seleccion de variables: chi cuadrado

Modelo de seleccién: hacia atras

Con interaccion de variables

Opciones de optimizacidn: ninguna

Método de seleccion de variables: chi cuadrado

Modelo de seleccién: progresivo

Con interaccion de variables

Opciones de optimizacidn: ninguna

Método de seleccion de variables: chi cuadrado

Modelo de seleccién: hacia atras

Sin interaccion de variables

Opciones de optimizacidn: congra (gradiente conjugado)

Modelo 1

Modelo 2

Modelo 3

Modelo 4
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Método de seleccidon de variables: chi cuadrado
Modelo de seleccién: progresivo

Modelo 5 .. ., .
Sin interaccién de variables
Opciones de optimizacién: ninguna
Método de seleccidon de variables: chi cuadrado
Modelo de seleccién: hacia atras
Modelo 6

Con interaccidn de variables
Opciones de optimizacidn: congra (gradiente conjugado)
Tabla 18.

En la Figura 4 se ve los 6 nodos de regresiones que se probaron en SAS Miner.

I,_E‘L P|2||)Ili Trazado

I/ Regresién
Frransformar

ariables E=r —peleccis: @ E@é @

|:-:inegresi.;n )

S :  T—————— e
| N 7 |':in""'“i““ (s) E;@e modalos (2) mcorle ¢

l_-:inegresiﬁn s)

Figura 4.
A continuacion se describen los pasos que se siguieron para construir el modelo:

Paso 1. Particion de la base: Se separd la base total para la construccion del
modelo, entrenamiento y validacion como se muestra en la Figura 5 (60/40
respectivamente).



Disefio de un programa de retencién de usuarios de tarjetas de crédito

.. Propiedad
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Walor

Datos exportados

Datos

Predeterminado

12345

-Entrenamiento 0.0
-(alidacién 0.0
-Prueba .o

!ariatﬂes objetivo tipo intervalo EI‘ I_

ariables objetivo tipo dase

1/10/15 04: 17 PM

|25880000-7839-11e5-8001-38313 —

Figura 5.

Paso 2. Muestreo: Se utilizd una muestra 3:1 como se ve en la

por cada 1 habian 3 ceros.

.. Propiedad Valor
Tipo de salida Datos "
I Método muestra Estratificar
Semila aleatoria 12345
=l
| -Tipo Porcentaje ]
-Observaciones 1
-Porcentaje 10.0 A
-Alfa 0.01 5
-P-valor 0.01
Método Cluster Aleatorio
N
l-Eriten’n Basado en nivel
| iTgnorar los estratos pequefios  No
-Tamafio de estrato minimo 5
Opciones basadas en nivel
-Seleccion de nivel Evento
| -Proporcién de nivel 100.0
meuwstd 5.0 B
AW
I p I
Figura 6.

Figura 6, es decir,

Paso 3. Imputacion de datos: Cuando una variable tiene valores ausentes, se
rellena o imputa. Como se ve en la Figura 7 para este caso se rellenan con ceros los

valores ausentes.
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.. Propiedad Valor
w )
Variables EHlr=
Variables no ausentes Mo
Corte ausente 50.0

Variables de dase
- Método de entrada predeterminadCistribucian
-Método predeterminado de la varizDistribucion
-MNormalizar valores Mo
E|Variables de intervalo

t-Método de entrada predet:

Figura 7.

Paso 4. Nodo remplazo: Con este método se especifica los limites de rango para las
variables. En la Figura 8 se muestra que se selecciona el método de percentiles
extremos para asi eliminar los datos extremos.

.. Propiedad Valar
ID de nodo Repl (W
Datos importados [
Datos exportados [
Motas [

[=Variables de intervalo

|Percentiles extremos

[=Variables de dase

nformes de gustibicisn
av

Figura 8.

En la Figura 9 se ve la distribucién de la variable ANTIGUEDAD_PORTAFOLIO y para
este ejemplo eliminaria los datos que se encuentran a la derecha de la linea roja.
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i} Filtro del intervalo de sustitucién Interactne P
-t : — 0000 :

ANTIGUEDAD _PORTAFOLIO

Método de imite Umte inflerior Limite supenor

Predeterminado \ S| -
Predeterminado .

Predeterminado

Dt acnio ok

Figura 9.

Paso 5. Andlisis con el nodo Multitrazado: Con las graficas obtenidas (ver Figura
10) se verifica la distribucién de la variable y si esta se puede mejorar modificando

el paso 4.
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Replacement: Imputed CONSULTAS_CIFIN
Replacement IVC_CANTIDAD _PORTAFOLIO T2

Y ©EE o B3 1
Y [EJ o B3 1

Figura 10.

Paso 6. Analisis descriptivo: Se realizd un analisis descriptivo de las variables que

se ingresaron al modelo.

Para las variables continuas, se muestra el promedio en la Tabla 19:

VARIABLE PROMEDIO
Antigliedad portafolio 7 afos
Cupo global tarjeta crédito 3.900.000
Cupo en tarjetas crédito mercado 6.500.000
Cantidad productos abiertos en ultimos seis meses 1
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Porcentaje utilizacién cupo tarjeta crédito 44%

Score Burd 412

N° transacciones con tarjetas ultimos 3 meses 7

IVC cantidad portafolio 5

IVC tiene grupo 4

Monto transado en tarjeta débito ultimos 3 meses 980.000
Tabla 19.

Para las variables de clase, se muestra la moda en la Tabla 20:

VARIABLE MODA
Gerenciado No
Es ndmina Banco Si

Afinidad banca electrdnica Alta

Clasificacion ciudad Grandes ciudades
Estado Civil Casado

Ocupacion Empleado

Regidén Bogota y Cundinamarca
Segmento TRIPA 5 Heavy Revolver

Nivel académico Universitario

Nuevo segmento Empleado

Quejas ultimos 3 meses 0

Rango Edad 26-39

Rango Fecha Vinculacion 16 o Mas

Universitario-

Recodificar Nivel académico e
Especializacion

Recodificar Ocupacion Empleado
Tiene franquicia A 1
Tiene franquicia B 1
Tiene varios medios de
contacto 1
Tiene franquicia C 0
Tipo tarjeta A clasica
Segmento M
Tabla 20.

Paso 7. Transformacién de variables: La herramienta que se esta utilizando tiene
un nodo (ver Figura 11) que permite seleccionar si se desea hacer algun tipo de
transformacion de las variables, como calcular rangos de la variable original.
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Paso 8. Construccion de regresiones: En este paso como se muestra en la Figura
12, se definen los criterios del modelo de regresion como el método de seleccion
de variables (chi-cuadrado para todos), el tipo de regresién (para todos fue
logistica), si tiene interacciones o no de las variables independientes y se

.. Propiedad

Valor

ID de nodo Trans2

=

Datos importados

Datos exportados

MNotas

Variables

Farmulas

Interacciones

Codigo SAS
étodos predeterminados
-Entradas intervalo

{00

Agrupamiento optimo

-Variables objetivo tipo inte

Agrupamiento dptimo

-Entradas dase

Agrupar niveles raros

-Mariables objetivo tipo dasAgrupar niveles raros

-[Tratar ausentes comao Mive
|=|Propiedades de la muestra

-Metadn

o]

Figu

seleccionaba algun tipo de optimizacion.

rall.

F Propiedad Valor
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Las caracteristicas de estos modelos se presentan en la Tabla 21. En el Capitulo 4 se
exponen los resultados de este paso.

MODELO 1 MODELO 2
Método de seleccion de variables: chi | Método de seleccién de variables: chi
cuadrado cuadrado
Modelo de seleccidn: progresivo Modelo de seleccién: hacia atras
Sin interaccion de variables Con interaccidn de variables
Opciones de optimizacién: congra | Opciones de optimizacién: ninguna
(gradiente conjugado)

Tabla 21.

En este capitulo se presentd toda la metodologia usada para el desarrollo del
modelo predictivo de cancelacién de tarjeta de crédito; estan las figuras con los
pantallazos de cada uno de los pasos seguidos en la herramienta utilizada (SAS
Miner) y se explicd que se hacia en cada uno de ellos. Finalmente se muestra cudles
fueron los modelos con mejores resultados y sus caracteristicas.
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CAPITULO 4. RESULTADOS Y CONCLUSIONES

En este capitulo se expondran los resultados del modelo predictivo que se
desarrollé en el capitulo 3; adicionalmente se contara cual sera el posible plan de
gestion de las alertas que genera el modelo para la retencidon de usuarios que
desea tener el Banco ABC. También se presentaran las conclusiones vy
recomendaciones que surgieron de la realizacion de este trabajo.

4.1. Resultados y andlisis de resultados
4.1.1. Resultados del modelo predictivo

En el Paso 9 del desarrollo del modelo predictivo que se expuso en el capitulo
anterior, se describieron los dos modelos finales que se evaluaron. El criterio para
seleccionar el mejor modelo es el de menor porcentaje de error de clasificacion,
por tanto se seleccion6 el MODELO 1 como se muestra en la Tabla 22.

Modelo Variable objetivo | Validacion: tasa mala clasificacion
Modelo 1 Y 0.209593747
Modelo 2 Y 0.215334778
Tabla 22.

En la Figura 13 se grafica la Curva ROC del modelo seleccionado, donde se ve que el
area bajo la curva es del 76% lo cual indica que el modelo seleccionado tiene una
buena discriminacién entre desertores y no desertores:

Rol de los datos = TRAIN

0.8 1

Sensibilictad

0.2

oo ¥

00 02 04 o6 05 10
1 - Especificidad

Figura 13.
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En la Tabla 23 se muestra la matriz de confusién de la base de entrenamiento del
MODELO 1 donde se puede ver que sobre el total de alertas que predijo el modelo
como posibles cancelaciones (Y=1) acerté el 60.8% y de las no posibles
cancelaciones (Y=0) el 79%:

Real
1 % 0 %
Predicho 1 5.281 60.8% 3.400 | 39.2%
0 16.467 21.0% 61.847 | 79.0%

Tabla 23.

Para verificar los resultados de la base de entrenamiento se realizé la puntuacién
del modelo para el tercer trimestre del 2015 (la puntuacién se realizé a inicios de
octubre). Para presentar la matriz de confusién se supuso que en total se tenian
500.000 clientes con tarjetas de crédito, pero se conservaron los porcentajes
reales:

Real
1 % 0 %
1 24.037 57.0% 18.133 | 43.0%
0 86.987 19.0% | 370.841 | 81.0%
Tabla 24.

Predicho

En la Tabla 24 se puede observar que los resultados son muy estables si se
comparan con la matriz de |la base de entrenamiento.

Se utilizé el método Chi-cuadrado para seleccionar las variables. A continuacion se
muestra en la Tabla 25 las variables que el modelo de acuerdo a este criterio
selecciond como significativas.

VARIABLE
Es_Nomina_BancoABC
ANTIGUEDAD_PORTAFOLIO
CUPO_GLOBAL_T2
EMISION_ULTI_PLASTICO
IVC_GRUPO
PAGO_CUOTAMANEJO
IVC_CANTIDAD_PORTAFOLIO
SALDO_T2
TAMANO_COMERCIAL_T2
TRX_TC_T2
Ocupacion
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TRIPA_SEGMENT

SEGMENTO

Rango_Edad

TIPO_TARIJETA

GRUPO_SEGURO_DESEMPLEO
Tabla 25.

De acuerdo al analisis descriptivo que se menciond en el Paso 6 en el desarrollo del
modelo en el capitulo 3, se evidencid diferencia entre clientes desertores y no
desertores para la variable es ndmina Banco, es decir, los clientes que no
desertaron en su mayoria reciben el pago de su ndmina por medio del banco. Para
las variables franquicia, cliente gerenciado, actividad econdmica, clasificacion
ciudad no hay diferencia significativa entre clientes que desertaron y los que no,
coherente al no quedar como variables significativas en el modelo.

Existen diferencias en el rango de fecha de vinculacidon en el banco para los clientes
desertores y no desertores. En general la desercidn se presenta en clientes que
tienen 2 y 5 afos de vinculacidn, los clientes que llevan mas de 16 afios vinculados
no tienen mucha tendencia a caer en desercién, eso en alguna medida da relacion
con el rango de edad.

Resumen variables modelo seleccionado:

RESUMEN DE VARIABLES

Binarias 2
Nominales 14
Tabla 26.

En general para cancelaciéon se deja un cutoff del 50%. Se espera que el modelo
alerte entre 50.000 y 100.000 tarjetas por trimestre.

4.1.2. Fases del programa de retencion

En el capitulo 1 (pagina 10) se mencionaba las tres principales falencias que el
Banco ABC identificd en su programa de retencién de acuerdo a un estudio interno.

En la Figura 14 se ilustran las fases que el Banco ABC considera hacen parte de la
etapa de retencién del ciclo de vida de un tarjetahabiente de crédito. Si bien todas
estas fases son muy importantes se decidié comenzar por la fase proactiva que ha
sido el foco de este trabajo, donde se ha establecido que si la probabilidad de
cancelacion que tiene una tarjeta es lo suficientemente alta como para que el
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modelo genere una alerta, con la ayuda del drea de mercadeo se le hard una
estrategia tratando que este cliente no cancele el producto. Asi pues el éxito de
este modelo serd que la cantidad de tarjetas alertadas y canceladas sea cada vez
mas baja, esto se entenderd como que las estrategias de mercadeo para cambiar la
intencidn de cancelacidn si han funcionado; por otro lado también se debe reducir
la tasa de cancelacién, es decir que las tarjetas canceladas no lograron ser
alertadas por el modelo o no se logré cambiar la intencién del cliente con las
estrategias implementadas.

Fases de la etapa de retencién en el Banco ABC

Foco de este trabajo

‘ Criterios de retencion

en lalinea de
(-Modelo predictivo de A conservacion (-Estrategias de)
cancelacion mantenimiento de
eCalculo de rentabilidad acuerdo al uso de la TDC
por tarjeta después de la retencion

eEstrategias de mercadeo
segln alertas del

modelo eVisién de cliente Banco

(rentabilidad del cliente
\_con todos sus productos) Comportamiento

\— Estrategias proactivas

postconservacion

Figura 14.

Algo importante de mencionar, es que segun la investigacién de (Neslin, Gupta,
Kamakura, Lu, & Mason, 2006), los modelos de desercidén por lo general funcionan
muy bien si se utilizan para predecir la cancelacién de una base de datos aun tres
meses después de hacer el prondstico. De acuerdo a esto, a la base de alertas que
se genera se le da una vigencia inicial de 3 meses para gestionar, este periodo de
actuacion se evaluara después de correr 2 veces el modelo.

Para el cuarto trimestre del 2015 se entregd una base con 22.446* clientes
alertados por cancelacidon de su tarjeta de crédito principal (Tabla 27), 5.970*
verdaderamente cancelaron su tarjeta de crédito, por lo cual el porcentaje de
alertas que se convirtieron en aciertos es del 27% (concuerda con la tabla de
clasificaciéon que arrojéo el modelo). Ahora, si se mide la cantidad de clientes
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alertados que realmente cancelaron sobre el total de cancelaciones del trimestre,
el modelo tuvo un porcentaje de aciertos del 18.5%.

Los valores con * no corresponden a los reales pero si se conservaron los

porcentajes.
Cancelacién Octubre Noviembre Diciembre Total
Reales canceladas 10,340* 9,578* 12,350* 32,268*
Alertadas modelo 2,653* 1,623* 1,767* 5,970*
% acierto 25.7% 16.9% 14.3% 18.5%
Tabla 27.

Si bien es fundamental en un proceso preventivo de cancelacién tener una base de
tarjetas de crédito con su probabilidad de desercidn, lo que sigue de esto es la
gestion de esta base de alertas para poder evitar que estos clientes llamen al
centro de conservaciéon del Banco ABC para cancelar su producto.

Para ayudar a crear estrategias para gestionar estos clientes, se le entrega a la
gerencia de mercadeo una base donde se agregan algunas caracteristicas de los
clientes y sus tarjetas con probabilidad alta de cancelar, y la posible estrategia de
acuerdo a campanas que ya se tienen en el Banco ABC. Para determinar cuales
serian las estrategias a desarrollar con los clientes alertados se decidié basarse en
las razones que dan los clientes cuando llaman al centro de conservacion para
cancelar, manifestando las inconformidades que tienen con el producto. Por
ejemplo, algunos clientes dicen necesitar un cupo mas alto que cubra las
necesidades de consumo que tienen, algunas veces el cupo del banco ABC es
inferior al que tienen en la competencia; otros dicen no estar dispuestos a pagar la
cuota de manejo, esto por ejemplo se puede otorgar a los clientes siempre vy
cuando tengan un consumo minimo que supla de alguna manera ese ingreso al
Banco ABC, entre otras razones que se tienen en los archivos de centro de
conservacion. Algunas otras estrategias se definid que se iban a implementar
porgue en campafias anteriores los clientes han mostrado mucha afinidad con esas
estrategias, tanto clientes activos como inactivos, por ejemplo la compra de
cartera.

Es importante resaltar que las personas que se encargan de la gestion del
portafolio de tarjetas de crédito junto al darea de mercadeo decidieron que las
estrategias no son excluyentes entre si, puede haber un cliente alertado al que se
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le hagan varias estrategias a la vez, ya que si bien estas se hacen tratando de

conservar al cliente, todas apuntan a darle mas beneficios al mismo. La decision

sobre el tipo de comunicacién que se realiza estd sujeta al medio de envio

autorizado por el cliente.

Estrategia 1: Aumento de cupo — clientes con uso frecuente.

Publico objetivo: Clientes con tarjetas de crédito con un porcentaje de
utilizacion mayor o igual al 60% y que cumplen con un score buré mayor o igual
a 600.

Meta: Aumentar la facturacion de estos clientes, ya que en el analisis
descriptivo realizado al comienzo de este trabajo se notd que los clientes con
mayor uso de su tarjeta cancelan menos.

Descripcidn estrategia: De la base de alertas se seleccionaron todas las tarjetas
gue cumplian las condiciones y se les envié un correo electrénico o mensaje de
texto con la propuesta del aumento de cupo. En este se le informa el valor del
aumento y la tarjeta a la cual se le hard; el mensaje que se le quiere trasmitir al
cliente es que el Banco ABC sabe que es un usuario habitual de la tarjeta y que
con el aumento de cupo podrd acceder a muchas mas cosas de su interés.

Estrategia 2: Aumento de cupo — clientes a igual condiciones en mercado.
Publico objetivo: Clientes con un cupo mayor en el mercado y que cumplen con
un score burd mayor o igual a 600.

Meta: Otorgarle al cliente un cupo mas competitivo y asi tratar que este no
sienta que en la competencia tiene mejores condiciones, con esto se espera
aumentar la facturacién de estos clientes, ya que en el andlisis descriptivo
realizado al comienzo de este trabajo se noté que los clientes con mayor uso de
su tarjeta cancelan menos.

Descripcion estrategia: De la base de alertas se seleccionaron todas las tarjetas
gue cumplian las condiciones y se les envid un correo electrénico o mensaje de
texto con la propuesta del aumento de cupo. En este se le informa el valor del
aumento y la tarjeta a la cual se le hara; el mensaje que se le quiere trasmitir al
cliente es que el Banco ABC quiere proporcionarle la posibilidad de acceder a
muchas mas cosas de su interés y que es un reconocimiento por ser un buen
cliente.
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Estrategia 3: Compra de cartera.

Publico objetivo: Clientes potenciales para que el Banco ABC les realice compra
de cartera de otro banco y cumplen con un score buré mayor a 600.

Meta: Traer la deuda que los clientes tienen en la competencia.

Descripcion estrategia: Se seleccionaron los clientes alertados que tenian deuda
en la competencia, con una buena calificacion de crédito y que tuvieran cupo
disponible en el Banco ABC mayor o igual a la deuda en la competencia. A estos
se les contacté telefénicamente para ofrecerles la compra de cartera, se les
explica las condiciones para poder hacerla como son la presentaciéon de
extractos de la otra entidad, la tasa a la cudl se le haria la compra y demas.

Estrategia 4: Cambiar las condiciones de |la deuda actual.

Publico objetivo: Clientes susceptibles de que otra entidad financiera les compre
la cartera del Banco ABC y cumplen con un score buré mayor a 600.

Meta: Persuadir a estos clientes ante una posible compra de cartera
ofreciéndoles unas mejores condiciones para refinanciar su deuda actual con el
Banco ABC.

Descripcion estrategia: De la base de alertas se seleccionaron todos los clientes
qgue tuvieran cupo disponible en la competencia mayor o igual al valor de la
deuda con el Banco ABC y que tuvieran una buena calificacién de riesgo. A estos
clientes se les contacté telefénicamente para ofrecerles ampliar el plazo de sus
deudas a una tasa menor de la oficial, asi podrian mejorar su flujo de caja y se
trata de asegurar una permanencia mas larga en la organizacion.

Estrategia 5: Compras nacionales sin tasa interés.

Publico objetivo: Clientes alertados que llevan mas de dos meses sin usar la
tarjeta de crédito.

Meta: Lograr que estos clientes vuelvan a usar su tarjeta de crédito

Descripcion estrategia: Se hizo una negociacion con varios establecimientos de
consumo a nivel nacional para el despliegue de esta campana. Los
establecimientos venden productos de tecnologia y el beneficio de la tasa es
por compras mayores o iguales a $ 1.500.000 en referencias seleccionadas.

Estrategia 6: Doble acumulacién de puntos por compras internacionales
durante el Black Friday = estrategia comercial donde se inaugura la temporada
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de compras navidefias y se celebra el viernes después del dia de Accion de
Gracias en EEUU. El Black Friday hace varios afios que se realiza en Colombia.
Publico objetivo: Clientes alertados que han hecho por lo menos tres compras
internacionales en los ultimos 4 meses.

Meta: Aprovechar el habito de consumo internacional de estos clientes para
incentivar el uso de la tarjeta.

Descripcion estrategia: Se tomaron los clientes alertados que cumplen con las
condiciones para hacer parte de esta estrategia. Se les envid un correo
electronico o mensaje de texto invitdndolos a disfrutar de este beneficio de
doble acumulacidn de puntos por todas las compras internacionales superiores
o iguales a 15 USD que veran reflejados en el balance posterior a esa fecha.

e Estrategia 7: Continuacion de beneficio de exoneracion de cuota de manejo.
Publico objetivo: Tarjetas que iniciaron el pago de cuota de manejo hace poco o
gue estd a punto de terminar el periodo de exoneracion.

Meta: Incentivar el uso de la tarjeta de crédito.

Descripcion estrategia: Se seleccionaron los clientes a los cuales se les acabd el
beneficio de exoneracidn de cuota de manejo en el tercer trimestre del 2015 o
gue en el cuarto trimestre iban a comenzar a pagar. A estos clientes se les envid
un correo electrénico o mensaje de texto dénde se les ofrecia continuar con el
beneficio por un semestre mas siempre y cuando hiciera minimo dos compras al
mes durante los siguientes seis meses, asi no pagarian la cuota de manejo.

e Estrategia 8: Descuentos en ciertos establecimientos de consumo.
Publico objetivo: Toda la base de clientes alertados.
Meta: Incentivar uso y aumentar la facturacion de estos clientes.
Descripcion estrategia: Estas son las estrategias que continuamente hace el
Banco ABC para incentivar el uso de sus tarjetas. Los establecimientos de
consumo con los que se hacen los convenios se trata que sean afines a las
celebraciones que se dan durante el segundo semestre del aho como amor y
amistad, Halloween, navidad, adelanto de temporada escolar, etc.

Es importante mencionar que si bien todas las estrategias descritas anteriormente
ya se han implementado en ocasiones pasadas en el Banco ABC, la propuesta es
gue se haga una comunicacién diferente para los clientes alertados por modelo,
inclusive hay algunas estrategias que seran exclusivas para ellos y se medira la
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efectividad teniendo un grupo de control. Mas adelante se pretende realizar
estrategias que sean diferenciadoras y Unicas para estos clientes.

El objetivo principal con la implementacion de este modelo es disminuir la tasa de
cancelacion voluntaria que trimestralmente es en promedio el 17% de las tarjetas
en estado valido, con la gestion que se hizo sobre |la base de tarjetas alertadas, se
logré disminuir en el cuarto trimestre del 2015 al 12%.

4.2. Conclusiones y recomendaciones

En este trabajo se expuso el método y las técnicas usadas para desarrollar el
modelo de prediccidon de cancelaciones de tarjetas de crédito en el Banco ABC y las
estrategias implementadas para que estos clientes no llamen a cancelar le
producto, asi se ataca la desercion definitiva. Sin embargo, queda pendiente de
realizar el modelo para la desercion parcial que aunque no afecta el indicador de
cancelaciones, si golpea los frentes que generan mas del 90% de los ingresos del
negocio que son facturacion y cartera (saldos).

El Banco ABC quedd conforme con los resultados arrojados con este modelo y las
propuestas para gestionar a estos clientes. Queda el compromiso de ir
continuamente monitoreando los resultados de las alertas y la respuesta de los
clientes a las estrategias. También la calibracién del modelo cuando sea necesario.

Si bien el foco de este trabajo fue la fase proactiva de la etapa de retenciéon (Figura
14), para el Banco ABC también son muy importantes las fases de:

e Criterios de retencidn en la linea de conservacién, y
e Comportamiento post-conservacion

Como trabajos siguientes en el Banco ABC se desea hacer el calculo de la
rentabilidad para cada tarjeta de crédito y determinar de acuerdo a esto cuando se
le puede otorgar a un cliente que llama al centro de conservacién para cancelar su
tarjeta beneficios cuantitativos como exoneracién de cuota de manejo, bonos de
puntos, etc. A su vez se ha determinado con areas de segmentos de clientes que
hay alguno tarjetahabientes que si bien como cliente del producto no genera
rentabilidad para ese negocio, si es un cliente rentable para el Banco ABC y que por
tanto se podrian otorgar algunos beneficios cuantitativos para retenerlo.
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En cuanto a la fase de post-conservaciéon es importante conocer si hay diferencias o
no en el comportamiento de la tarjeta después de retener los clientes, si la usan o
no, si difieren sus compras, etc., ya que ese proceso de retencion tiene un costo
alto y mas aun cuando se retienen con beneficios cuantitativos. Se deberia medir si
por ejemplo, aquellos clientes que se retienen con beneficio de exoneraciéon de
cuota de manejo por 6 meses, al estar cerca de terminar el beneficio Ilaman
nuevamente para continuar con esa exoneracion, o si los clientes que se retienen
con bonos de puntos si los usan y si los redimen en el catdlogo propio del Banco
ABC o en otros programas de fidelizaciéon (lo segundo es mas costoso que lo
primero). Todo esto puede servir para tomar decisiones como entregar esos
beneficios atado a unas condiciones de uso como hacer por lo menos una compra
al mes durante los 6 meses de exoneracion, sino perderia este beneficio.

Todas las estrategias que se han planteado en este trabajo deber ser medidas para
poder determinar cudles tienen una buena acogida de los clientes y si permiten
lograr el objetivo planteado con cada una.
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