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Usted ha recopilado informacion acerca de sus clientes — ¢esta
haci endo buen uso de esta informaci 6n?

Customer Rel ationship Managenent (CRM) ayuda a |as conmpafias a
nejorar la rentabilidad de las interacciones con sus clientes,
mentras que a su vez, hace que estas interacciones sean nas
ami gabl es gracias a la individualizacién. Para lograr el éxito
i mpl ementando un proyecto de CRM |as conpafiias necesitan que
sus productos y canpafas correspondan a | o que sus prospectos y
clientes quieren — en otras palabras, necesitan manejar de
nmanera inteligente el ciclo de vida de sus clientes.

Hasta hace poco, |la mayoria del software para CRM se enfocaba en
la sinplificacién de la organizaciéon y en el nanejo de la
informacion de los clientes. Este software, |l amado CRM
operacional, se encarga de crear una base de datos de clientes
gue mnuestra una pelicula consistente de la relacion de cliente
con la organizacion, y ofrece esta informaci 6n en aplicaci ones
especificas. Esto incluye automatizaci 6n de fuerza de ventas vy
aplicaciones del servicio al cliente en las cuales |a conpafia
ti ene contacto con el cliente.

De todas maneras, el aunmento en el volunen de informacidn
al macenado acerca de los clientes y las cada vez mas conpl ej as
rel aci ones con ellos han Ilevado al data mining a |la vanguardi a
de convertir a las relaciones con los clientes en relaciones
rentables. Data nmining es un proceso que usa una variedad de
técnicas de nodelamiento y de analisis de datos para descubrir
patrones y relaciones en | os datos, que son usados para entender
que es o que sus clientes quieren y predecir que es | o que van
a hacer. El data mining | e ayuda a sel ecci onar | os prospectos en
| os que su organi zaci 6n debe concentrar |os esfuerzos, a ofrecer
a sus clientes 1los productos adicionales adecuados y a
identificar a |os buenos clientes que pueden estar a punto de
dejarlo. Esto trae conp resultado una nejora en |o0s ingresos,
debi do a que se nejora |a capacidad de responder a cada contacto
individual de la nejor nmanera posible, y a que se reducen |os
costos ya que se asignan los recursos de manera eficiente. Las
aplicaciones de CRM que usan la mneria de datos son |l anadas
CRM anal itico

Este articulo describe diversos aspectos del CRM analitico y
muestra cono es usado para admnistrar el ciclo de vida de
manera nas efectiva. Hay que resaltar que |los casos de estas
conpafiias ficticias estan basados en aplicaciones de data m ning
real es.

Data m ni ng

El priner y mis sinple paso analitico en data mning es
describir los datos. Por ejenplo, wusted puede resunir |os
atributos estadisticos de los datos (conb la nedia y |las
desvi aci ones estandar), revisar visualnmente |os datos usando
tablas y graficos y mirar la distribucion de los valores de |os
canmpos de sus dat os.

Pero | a descripcién por si sola no puede sum nistrar un plan de
acci 6n. Se debe construir un nodelo predictivo basado en |os
patrones determ nados a partir de |os resultados ya conocidos y
| uego probar este nodelo con los resultados por fuera de la



nuestra original. Un buen nodel o nunca debe confundirse con |a
realidad (usted sabe que un mpa no es wuna perfecta
representaci 6n de la carretera real), pero puede ser una guia
atil para entender su negoci o.

Data mning puede ser usado para problenas de clasificacion y
regresion. En Ilos problemas de «clasificacioé6n, wusted esta
pronosti cando en que categoria cae cual quier cosa — por ejenplo,
si una persona es buen o mal riesgo crediticio o cual de las
diferentes ofertas es nas probable que sea I|lamativa para
alguien. En |los problemas de regresi 6n, usted esta prediciendo
un nanero, com cual es la probabilidad de que una persona
responda a determ nada oferta.

En CRM el data mning es usado frecuentenente para asignar una
calificacidén a un cliente o prospecto particular que indique |la
probabilidad de que un individuo se conporte de |la manera que
usted espera. Por ejenplo, la calificacién podria nedir Ila
propensi 6n a responder a una oferta particular, o la propension
a canbiarse a un producto/servicio ofrecido por su conpetencia.
Tanbi én es usado con frecuencia para identificar un grupo de
caracteristicas (llamado perfil) que segnmente a los clientes en
grupos con conportamientos sinmilares, por ejenplo grupos que
conmpren un producto en particul ar

Un tipo especial de «clasificacion puede reconendar itens
basadndose en | a existencia de intereses sinmlares de un grupo de
clientes. Esto es Ilamado filtro colaborativo (collaborative
filtering).

La tecnologia de Data Mning, utilizada para resol ver problenmas
de clasificacion y filtro colaborativo, es descrita brevenente
en el apéndice de este articulo.

Def i ni endo CRM

El CRM (Custoner relationship managenent) a grosso nodo
sinplenmente significa adnministrar todas las interacciones con
los clientes. En la practica, esto requiere usar l|la informacidn
acerca de sus clientes y prospectos para interactuar mas
rentabl enente con ellos en todas |las etapas de su relacion con
ellos. Nos referinbs acerca de estas etapas conp el ciclo de
vida del cliente.

El ciclo de vida de un cliente tiene tres etapas:
« Adqui si ci 6n de clientes

«Aurento del valor de los clientes

« Retenci 6n de | os buenos clientes

Data mning puede nejorar su rentabilidad en cada una de estas
etapas cuando wusted |lo integra con los sistemas de CRM
operacional o lo inplenenta cono aplicaci ones independi ent es.

Adqui ri endo nuevos clientes a través del data mning

El priner paso en CRM es identificar los prospectos vy
convertirlos en clientes. Mrenos conp el data mning puede
ayudar a administrar costos y a nejorar |la efectividad de una
canpafia de adqui sici 6n de clientes.



Big Bank and Credit Card Conpany (BB&CC) anual nente Il eva a cabo
25 canpafias de correo directo, cada una de estas ofrece a un
nmllén de personas |a oportunidad de aplicar para obtener una
tarjeta de crédito. La tasa de conversion mde |a proporci6n de
personas que se convierten en clientes de la tarjeta de crédito,
la cual es de aproxi madanmente de uno por ciento por canpafa para
BB&CC.

Conseguir que las personas |lenen la aplicacion para la tarjeta
de crédito es tan so6lo el prinmer paso. Luego, el BB&CC debe
decidir si el aplicante es un buen riesgo y aceptarlo conp
cliente o denegar esta solicitud. No es sorprendente que |as
personas que sean nal riesgo crediticio estén mas interesados en
aceptar la oferta que aquellos que sean un buen riesgo
crediticio. Por lo tanto, el seis por ciento de la gente en la
lista de envio respondi6 con |la aplicacion, tan s6lo el 16 por
ciento de estos son buen riesgo crediticio; aproxinmdanmente uno
por ciento de las personas en la lista de envio se convierten en
clientes.

La tasa de respuesta de BB&CC de seis por ciento significa que
tan solo 60,000 personas, de un mlldén de nonbres, respondieron
a la canpafia. A nenos que BB&CC canbie la naturaleza de la
canpafia — usando diferentes listas de correo, |legandole a |os
clientes de otra forma, canbiando |los térmnos de la oferta — no
va a recibir nms de 60,000 respuestas. Y de estas 60,000

respuestas, tan solo 10,000 tienen un perfil de riesgo I|o
sufici entenmente bueno para convertirse en clientes. El reto que
el BB&CC afronta es llegarle a estas 10,000 personas de la

manera mas eficiente posible.

BB&CC gast a apr oxi madanmente $1. 00 por pieza, para un costo tota
de $1, 000,000, para |a canpafa. En el transcurso de |os proOxi nos
dos afios, los clientes obtenidos a través de esta canpafia
gener an aproxi madanmente $1, 250, 000 en gananci as para el banco (o
apr oxi madanent e $125 cada uno), para un retorno neto de $250, 000
del correo

Data m ning puede nejorar este retorno. Aunque el data mining no
identificard exactamente |os 10,000 eventuales clientes para |la
tarjeta de crédito, el data mning le ayudard a focalizar sus
esfuerzos de nercadeo de nanera costo - efectiva

Cono prinmera nedi da, BB&CC se envio un correo de prueba a 50, 000
prospectos y cui dadosanmente analiz6 |os resultados, construyendo
un nodelo predictivo que rmuestre quien responderd (usando
arbol es de segnentacién) y un nodelo de credit scoring (usando
redes neuronales). Luego, el BB&CC conbindé estos dos nodel os
para encontrar |as personas que eran buen riesgo crediticio y
gue ademds era muy probabl e que respondieran a |la oferta.

BB&CC aplicé el nodelo a |as 950,000 personas restantes en |a
|[ista de correo, de las cuales 700,000 personas fueron
sel ecci onadas para el envio. El resultado? De | as 750,000 piezas
envi adas (incluyendo | os correos de prueba), BB&CC recibi6 9,000
apli caci ones aceptables para tarjetas de crédito. En otras
pal abras, la tasa de respuesta se elevd de uno por ciento a 1.2
por ciento, un incremento de 20 por ciento. Mentras que |os
envios focalizados le Ilegaron a 9,000 de los 10,000 prospectos
— ningun nodelo es perfecto — Ilegarle a los 1,000 prospectos



faltantes no es rentable. Si se hubieran enviado correos a |as
250,000 personas restantes en la lista de envio, el costo de
$250,000 hubiera tenido conmp resultado otros $125,000 de
gananci a bruta, para una pérdida neta de $125, 000.

La siguiente tabla resune |os resultados:

Viejo Nuevo Di ferenci a
Naner o de pi ezas |1, 000, 000 750, 000 (250, 000)
envi ado
Costo del envio 1, 000, 000 750, 000 (250, 000)
Narmer o de respuestas |10, 000 9, 000 (1, 000)
Ganancia bruta por [$125 $125 $0
respuest a
Gananci a bruta $1, 250, 000 |[$1, 125,000 |[(%$125, 000)
Gananci a neta $250, 000 $375, 000 $125, 000
Costo del nodel o 0 $40, 000 $40, 000
Gananci a fi nal $250, 000 $335, 000 $85, 000

Es inportante resaltar que la ganancia neta del envio se
incremento en $125,000. Aun cuando usted incluya el costo de
$40, 000 por concepto del costo del software para Data Mning y
| os conputadores y los recursos humanos utilizados para este
proyecto de nodelanmiento, |la ganancia neta aunmenté en $85, 000
Esto se translada a un retorno de la inversion (RA) por el
nodel am ento de mas de 200 por ciento, que excede de lejos el
RO requerido por el BB&CC s para un proyecto.

| ncrenment ando el val or de sus clientes existentes:
Venta cruzada via data mning

Cannons and Carnations (C& ) es una conpafiia que se especializa
en vender norteros antiguos (antique nortars) y cafiones que
sirven cono materas de flores para poner al aire libre.
Adi ci onal nente ofrece una |inea de materas de nmadera para flores
hechas de pistolas antiguas de largo — calibre y una col ecci dn
de nosquetes que se han convertido en floreros de flores de
tallo largo. El catal ogo de C&C es enviado aproxi nadanente a 12
m | |1 ones de hogares.

Cuando un cliente |Ilama a C&C para poner wuna orden, C&C
identifica a la persona que |lam usando un identificador de
Il amadas cuando es posible; de no ser asi, el representante de
ventas de C&C le pide el numero telefdénico o el nunmero de
cliente que aparece en el |abel del correo. A continuacion, e
representante de ventas nira el cliente en |la base de datos y
| uego procede a tomar el pedido.

Cuando alguien |Ilama a C&C, es una excel ente oportunidad para |l a
enpresa para realizar una venta cruzada, o de vender algo
adi cional. Pero C&C descubri 6 que si la prinera sugerencia falla
y el representante de ventas sugiere un segundo item el cliente
se puede nolestar y colgar el teléfono sin haber |legado a
ordenar algo. Adicionalnente, hay algunos clientes que se
di sgustan cuando se intenta realizar una venta cruzada.

Antes de inplenentar el data mning, C&C era reacio a practicar
la venta cruzada. Sin el nodelo, l|as probabilidades hacer |a




reconendaci 6n adecuada eran de uno a tres. Y ya que el hacer
cual qui er reconendaci 6n es inaceptable para algunos clientes,
C&C queria estar conpletanmente seguro de que nunca se hara una
reconendaci 6n cuando no se debe. En una canpafia de prueba, C&C
tenia una tasa de venta de nenos de uno por ciento y recibia un
alto namero de quejas. C&C se negaba a continuar con esta
estrategia de venta cruzada para obtener una ganancia tan
i nsignificante.

La situaci6on canbio dramaticanmente una vez C& usO el data
m ning. Ahora el nodelo de data mning opera sobres |os datos.
Al usar la infornacién de los clientes que esta al nacenada en | a
base de datos y el nuevo orden, es mAs facil para |os
representantes de ventas hacerle reconendaciones a |os clientes.
C&C vendi 6 de manera exitosa un producto adicional a dos por
ciento de los clientes y no tuvieron précticanente queja al guna.

Desarrollar esta habilidad requirié de un proceso simlar al que
fue usado para resolver el problema de adquisicidn de clientes
de tarjeta de crédito. Con esta situaci 6n, se necesitaban dos
nodel os.

El primer nodelo pronostica si alguien se ofenderia por
reconendaci ones adicionales de productos. C&C descubri6 cono
reaccionan sus clientes |levando a cabo una corta encuesta
tel ef 6nica. Para ser conservadores, C&C contd a cual quiera que
hubi era declinado a participar en |a encuesta, conp al guien que
hubi era considerado |as reconendaci ones conmpb intrusivas. Mas
adel ant e, par a verificar esta suposi ci 6n, c&C hi zo
reconendaci ones a un subgrupo pequeifio, pero significativo de
aquel l os que se negaron a responder |a encuesta. Para sorpresa
de C&C, se detecto que la suposicién no estaba justificada. Esto
le permitid a C&C hacer mas reconendaci ones y mayores aunentos
en |l as ganancias. El segundo nodel o pronostico que oferta seria
| a que tendria nayor aceptaci on.

Resunmi endo, data nining ayudo a C& a entender nejor |as
necesi dades de sus clientes. Cuando |os nodelos de data nining
fueron incorporados en una canpafia tipica de CRM de venta
cruzada, |os nodel os ayudaron a C&C a aunentar su rentabilidad
en dos por ciento.

I ncrementando el val or de sus clientes existentes:
Personal i zaci 6n via data m ning

Big Sanis Cothing (cuyo |lema es: Equi pos resistentes al aire
libre para los citadinos” ) desarrollaron un Wb site para
conpl ementar su catal ogo. Cada vez que usted ingresa a |a pagina
de Big Sam el sitio |lo saluda nostrando el letrero “ Hola Sr.
Pérez!” . Tan pronto usted se ha ordenado algo, o se ha
regi strado, usted sera saludado por su nonbre. Si usted tiene un
registro de ordenes realizadas a través de la pagina, Big Sam
tanmbi én le dard informaci 6n acerca de cual qui er producto nuevo
gue pueda ser de su interés. Cuando usted mira un producto en
particular, tal conb una chaqueta inperneable Big Sam sugiere
otro item que pueda conpl ementar su conpra

Cuando Big Sam hizo el lanzamiento de su sitio, no habia ningin
ti po de personalizacion. La pagina era tan so6lo una version on-
line de su catalogo inpreso — realizado de nanera agradable vy



eficiente, pero no aprovechaba |a oportunidad de venta que la
pagi na Wb representa.

Data mining aunment6 de manera considerable las ventas de la
pagina Wb de Big Sam Los catalogos frecuentenente agrupan
productos por tipo para sinplificar la labor del cliente de
sel ecci onar productos. En canbio, en un almacén on-line, |os
grupos de productos pueden ser bien diferentes, y estos grupos
se basan en conplenentar el item que esta bajo consideraci 6n. E
sitio puede tener en cuenta no s6lo el item que usted esté
buscando, sino tambi én | o que aparece en su carro de conpras, |lo
que conll eva a reconendaci ones aun nas personal i zadas.

Comb prinera nedida se wuso clustering para descubrir que
product os se agrupaban unos con otros de manera natural . Al gunos
de los clusters eran obvios, conp cami setas y pantal ones. Habian
otros sorprendentes, comob por ejenplo libros acera de hiking en
el desierto y kits contra nordeduras de serpientes. Ellos usaron
est os agrupam entos para realizar reconmendaci ones cuando al gui en
se interesara en al gun producto

A continuaci6én Big Sam construyé un perfil para ayudar a
identificar los clientes que estarian interesados en | o0s nhuevos
productos que son adicionados con frecuencia al catalogo. Big
Sam aprendi6 que guiar a la gente hacia estos productos
escogi dos del catalogo, no sélo resulto en un increnento
significativo en las ventas, sino tanbién que fortalecio el
rel acionam ento con los clientes. Las encuestas establecieron
que Big Sam era visto céno un consejero de confianza de ropa y
equi pos.

Para extender aun mas el al cance, Big Saminplenentdé un prograna
a través del cual los clientes podian elegir si recibian correos
el ectroni cos acerca de nuevos productos que |os nodel os de data
nm ning habian pronosticado que les interesarian. Mentras que
los clientes percibian esto conb otro ejenplo de nejora
proactiva en el servicio, Big Sam descubridé que este era un
progranma de nejora en |as gananci as.

El esfuerzo para lograr |a personalizacion pagd el esfuerzo de
Big Sams, qui enes experinmentaron un aunmento nedible vy
considerable en las ventas repetidas, nunero de ventas promedi o
por cliente y valor pronedio de |as ventas.

Ret enci 6n de | os buenos clientes via data mning

Para casi todas |las conpafias, el costo de adquirir nuevos
clientes excede el costo de mantener a |os buenos clientes. Este
era un reto para KnowService, un Internet Service Provider (1SP)
que tiene la tasa de abandono pronedio de la industria, ocho por
ciento por nes. KnowService tiene un mllén de clientes, esto
significa que 80,000 clientes se van cada nes. El costo de
reenpl azar estos clientes es de $200 por cada wuno, o de
$16, 000,000 — incentivo suficiente para enpezar un programa de
admi ni straci 6n de retenci on.

La prinera cosa que KnowService hizo, fue preparar |os datos que
se iban a usar para pronosticar que clientes se iban a ir.
KnowServi ce tuvo que seleccionar |las variables de su base de
datos de clientes, vy, probablenente transformarlos. E nayor
vol unen de |os usuarios de KnowService son clientes de dial-in



(lo opuesto a los clientes que sienpre estan conectados a través
de una linea Tl o DSL) por |lo tanto KnowService sabe cuanto dura
cada usuario conectado a la Wb. KnowService tanbién sabe el
volumen de datos que se transfirieron desde y hacia e

conput adora de cada uno de | os usuarios, el numero de cuentas de
correo electronico que tiene un usuario, el numero de nensajes
de correo electronico enviados y recibidos, asi cono el nivel de
servicio y facturacion registrado en el historial del cliente

Adi ci onal nent e, KnowService tiene |os datos denograficos que
| os usuarios sumnistraron al afiliarse.

A continuaci 6n, KnowService tuvo que identificar quienes eran
l os “ buenos” <clientes. Esto no es una pregunta de data m ning,
sino una definicidén de negocio (cono rentabilidad o val or del
ciclo de vida) seguido por un calculo. KnowService construy6é un
nodel o para perfilar a sus clientes rentables y a los no
rentabl es. KnowService usO este nodelo no sélo para retener a
sus clientes, tanbién para identificar a los clientes que no
eran rentables en ese nonmento, pero que probablenente o iban a
ser en un futuro.

Luego KnowService construyé un nodel o para pronosticar cuales
de sus clientes mas rentables |o abandonarian. Conb en casi
todos | os problemas en | os que se usa el data m ning, deterninar
gue datos usar y cono conbinar |os datos existentes es un gran
reto cuando se esta desarrollando el nodelo. Por ejenplo,
KnowServi ce necesitaba mrar datos de series de tienpo tales
céno uso nensual. En lugar de usar raw series de tienpo, se
suavi zaron 1 os datos tomando rolling pronedios de tres nmneses

KnowServi ce tamnbi én calcul6 el canbio en |os pronmedi os de cada
tres meses y usO esto cono predictor. Al gunos de |los factores
que eran buenos predictores, conb dismnucidn en el uso, eran
mas sintomas que causas que podrian ser atacadas de manera
directa. Oros predictores, conb el nunero pronedio de || amadas
de servicio, y la variacion en el pronmedio de |Ilamdas de
servicio, eran un indicador de problemas en |la satisfacci 6n de
los clientes que era inportante investigar.

Pronosticar quien abandonaria l|a enpresa (churn) no era
sufiente. Basandose en |los resultados de nodel am ento,
KnowService identificd algunos progranas y ofertas potenciales
gue se creia podrian incentivar a |as personas a quedarse. Por
ej enpl o, al gunos churners estaban excediendo |a mayor cantidad
de uso di sponible para una tarifa fija nmensual y estaban pagando
excedentes a estas tarifas por el mayor uso. KnowService le
ofreci6 a estos usuarios un servicio con una tarifa fija nayor
gue incluia ms tienpo de conexi 6n. A algunos usuarios |les fue
of recido mas espacio en el disco duro para guardar pagi nas Wb
per sonal es. Luego KnowSer vi ce construyo nodel os que
pronosticarian cual seria la oferta ms |lamativa para un
usuario en particular.

Para resumr, el proyecto de churn usdé tres nodel os. Un nodel o
identificaba |as personas con nas probabilidad de abandono, el
siguiente nmodelo escogiéo a las personas rentables que
pr obabl enente i ban a abandonar a | a organi zaci 6n, pero que valia
la pena nantener y el tercer nodelo <cruzé a los que
probabl enente abandonarian con |la oferta mis apropiada. E
resultado neto fue una reduccion en la tasa de abandono de
KnowSer vi ce, pasé de ocho por ciento a 7.5 por ciento, o que le



permti 6 a KnowService ahorrar $1,000,000 por nmes en costos de
adqui si ci 6n de clientes.

KnowSer vi ce descubri 6 que su inversién en data mining si sirvio
— se nejoro el relacionamento con los clientes y aunmento
sustanci al nente | a rentabilidad.

Aplicando el data mining al CRM

Para poder construir buenos nodel os para su sistema de CRM hay
ciertos pasos que usted debe seguir. El proceso de nodel am ento
de data mining de The Two Crows descrito a continuacién es
simlar a otros nodel os de proceso conb el nodelo de CRI SP-DV
la diferencia radica principalmente en el énfasis que se le da a
| os diferentes pasos.

Tenga en nente que aunque |os pasos aparecen en una lista, el
proceso de data mning no es linear - inevitablenente usted
necesitard retornar a pasos previos. Por ejenplo, o que usted
aprende en el paso de la “ exploraci 6n de datos” (paso 3) puede
requerir que usted adicione nuevos datos a |la base de datos de
data mning. Los nodelos iniciales que usted crea pueden
ofrecerle pistas que lo |l even a crear nuevas vari abl es.

Los pasos béasicos de data mining para un CRM efectivo son:

1. Definir un problema de negocios

2. Construir un base de datos de nercadeo

3. Explorar |os datos

4. Preparar |os datos para el nodel am ento

5. Construir el nodelo

6. Evaluar el nodelo

7. Despl egar el nodelo y sus resultados

Repasenps estos pasos uno a uno para entender nejor el proceso.

1. Definicidén del problema de negocio. Cada aplicacién de CRM
tiene mds de un objetivo de negocios para el que usted necesita
construir un nodelo apropiado. Dependiendo de su objetivo
especifico, cono por ejenplo “ aunentar la tasa de respuesta” o
“incrementar el valor de una respuesta” usted construye un
nodel o muy diferente. Un definicidén efectiva del negocio incluye
una forma de nmedir | os resultados de su proyecto de CRM

2. Construir una base de datos de narketing. Los pasos del dos
al cuatro constituyen la clave de |a preparaci 6n de |os datos.
Juntos, estos pasos toman més tienpo y esfuerzos que todos |os
demés pasos conbi nados. Pueden existir i teraci ones
repeti dasrepeated iterations de |os pasos de preparaci 6n de |os
datos y la construcci 6n del nodelo ya que usted puede encontrar
algo en el nodelo que |le sugiere que nodifique |los datos. Los
pasos que involucran |la preparaci6n de |os datos pueden tonar
entre del 50 al 90 por ciento del tienmpo y esfuerzo para el
proceso total de data mning.



Usted necesitara construir una base de datos de marketing ya que
sus bases de datos operacionales y data warehouse corporativos
frecuentenente no contienen |os datos que usted necesita en la
forma que usted necesita. Adicional nente, sus aplicaciones de
CRM pueden interferir con la velocidad y ejecucidn efectiva de
| os sistenss.

Cuando se construye | a base de datos de narketing usted necesita
linmpiarla — si usted quiere buenos nodelos debe tener datos
linpios. Los datos que necesita, pueden estar en diversas bases
de datos conmp por ejenplo la de clientes, |la de producto, o en
la base de datos transaccional. Esto significa que usted
necesita integrar y consolidar |os datos en una base de datos de
marketing unificada y conciliar las diferencias en |os valores
de | os datos provenientes de diversas fuentes. Los datos que no
se concilian adecuadanente son una fuente enorne de probl emas en
| a calidad. En al gunas ocasiones hay grandes diferencias en la
manera en l|la que se definen y se wusan los datos en |as
diferentes bases de datos. Al gunas inconsistencias pueden ser
faciles de descubrir, cénmo diferentes direcciones para un msno
cliente. Sin enbargo, estos problemas son con frecuencia
dificiles de detectar. Por ejenplo, el misno cliente puede tener
diferentes nonbres, o |o que puede ser peor, nultiples nuameros
de identificacion de cliente.

3. Exploraci on de datos. Antes de poder construir un buen nodel o
predictivo, usted debe entender sus datos. Enpiece recol ectando
resunenes nunéricos (lo que incluye estadisticas descriptivas,
cono pronedi os, desviaciones estandares y demas) y mrando |la
di stribuci 6n de |os datos. Usted puede generar cross tabulations
(tabl as de pivoteo), para |os datos mnultidinensional es.

Las herranientas de graficacién y visualizacién son una ayuda
vital en la preparacion de los datos, y su inportancia para
lograr un anélisis efectivo no debe ser subestinmada. La
vi sual i zaci 6n de |os datos generalnente ofrece el “ jAj&"” que
Il eva a nuevos descubrimentos y finalmente al éxito. Al gunas
formas de Some comon and very useful

graphical data displays are histograms or box plots which
di splay distributions of val ues.

You may also want to look at scatter plots in tw or three
di mensi ons of different pairs of

variables. The ability to add a third, overlay variable greatly
i ncreases the useful ness

of sone types of graphs.

4. Prepare los datos para el nodelamento. Este es el dltino
paso de la preparacién de |os datos, antes de enpezar a
construir nodelos y es el paso en el que el “ arte” se ve
i nvol ucrada. Hay cuatro partes inportantes involucradas en este
paso:

Primero, seleccione las variables en las que se basarid para
construir el nodelo. El escenario ideal es que usted tone todas
las variables que tiene, las alinente en la herranienta de
nmneria de datos y deje que esta herranienta encuentre a
aquell os que son los nejores predictores. En la practica, esto
es muy conplicado. Una de las razones, es que el tienpo que se
necesita para construir un nodelo aunenta con el nunero de
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vari ables involucradas. Ora de las razones es que incluir sin
cui dado columas extrafias puede |levar a obtener nodelos con
nenos, en |lugar de nas, poder predictivo.

El siguiente paso es construir nuevos predictores que provengan
de los datos sin nodificar (raw). Por ejenplo, pronosticar el
riego crediticio usando la proporcién de deuda-ingreso y nho
ani camrente la deuda y el ingreso cono variables predictoras
puede |levar a obtener resultados nas acertados y ademas nas
facil es de entender.

A continuaci 6n, usted puede seleccionar un subgrupo o una
nmuestra de sus datos con la cual construira nodelos. Si usted
ti ene bastantes datos, usar todos sus datos puede tomar mnucho
tienpo o puede necesitar la conpra de un conputador mas grande
de los que usted puede querer. Al trabajar con una nuestra
sel ecci onada al azar de nmanera apropiada, generalnente resulta
en la no-pérdida de informaci 6n para |a mayoria de problemas de
CRM Teniendo la opcidén de investigar unos cuantos nodel os
construidos con todos |os datos disponibles, o investigar nas
nodel os construidos a partir de una mnuestra, el udltino enfoque
general nente ayuda a desarrollar un nodel o mas robusto y preciso
del probl ena.

Por dltinmp, se necesita transformar variables de acuerdo a |os
requerimentos del algoritno que se eligidé para construir su
nodel o.

5. Construcci 6n del nodelo de data mning. Lo mAs inportante
para recordar acerca de la construccién es que esS un proceso
iterativo. Usted necesita explorar nodelos alternos para
encontrar el mas atil para resolver su problena de negocios. Lo
que usted aprende cuando estd buscando un buen nodelo puede
Il evarl o a devol verse y hacer al gunos canbi os a | os datos que se
est &n usando, o incluso nodificar |la descripcion del problena.

La mayoria de las aplicaciones de CRM estan basadas en un
protocol o Ilanmado aprendizaje supervisado. Usted enpieza con
i nformaci 6n de clientes para |a cual el resultado esperado ya se
conoce. Por ejenplo, usted puede tener datos historicos
proveni entes de una lista de correo anterior que es nuy simlar
a la que se esta usando en la actualidad. O wusted puede haber
Ilevado a cabo wuna prueba de correo para deterninar cono
responderada la gente a una oferta. A continuaci é6n usted divide
estos datos en dos grupos. En el prinmer grupo, usted entrena o
estima su nodel o. Luego, usted prueba |los datos restantes . Un
nodel o est& construi do cuando el ciclo de entrenaniento y prueba
es conpl et ado.

6. Evallue sus resultados. Probablenente el paranetro mas
utilizado para evaluar sus resultados es la exactitud. Suponga
que tiene una oferta a la que Unicanente uno por ciento de la
gente respondi 0. Un nodelo que pronostica que “ nadie
responderd” tiene una precision del 99 por ciento y un 100 por
ciento de inutilidad. Ora nedida que es usada con frecuencia es
el levantamento (lift). El levantamento (Lift) mde la nejora
al canzada por un nodelo predictivo. Sin enbargo, lift no tiene
en cuenta costos ni ingresos, por lo que es mas reconendabl e
mrar las ganancias o el retorno de la inversién (RA).
Dependi endo de si se escoge nmaximzar el lift, las ganancias o
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el retorno de la inversion (RO), usted elige un porcentaje
diferente de su lista de correo a los cuales |les enviaréa
i nf or maci on.

7. Incorporando el data mning a su solucion de CRM Al
construir una aplicaci 6n de CRM

el data mining es con frecuencia una parte reducida, aunque
critica, del resultado final. Por ejenplo, los patrones
predictivos, gracias al data nining, pueden ser conbi nados con
el conocimento de expertos e incorporados en aplicaciones
grandes, usadas por diferentes tipos de personas.

La forma en la que el data mining es incorporado a |a aplicacién
es determ nado por |la naturaleza de su interacci 6n con clientes.
Exi sten dos manera de interactuar con clientes: ellos 1o
contactan a wusted (inbound) o usted los contacta a ellos
(outbound). Los requerimentos de deploynment son bastante
di ferentes.

Las interacciones tipo outbound se caracterizan por que su
conpafiia es la que origina el contacto, cono por ejenplo
canpafias de correo directo. Usted selecciona |as personas que
estd interesado en contactar, aplicando el nodelo a su base de
datos de clientes. Oro tipo de canpafia outbound es una canpafia
publicitaria. En este caso, usted cruza los perfiles de |os
buenos prospectos nostrados por el nodelo, con los perfiles de
| as personas a las que le Ilegara su aviso publicitario.

Para transacciones tipo inbound, cono por ejenplo una conpra
tel ef6nica, una orden puesta a través de Internet o una || anada
a su linea de servicio al cliente, |la aplicaci6on debe responder
en tienpo real. Por lo tanto, el nodelo de data nining esta
incrustado en la aplicacion y recomenda de manera activa
acci ones a seguir.

En cual quier caso, un punto clave con el que usted se debe
enfrentar al aplicar el nodelo a datos nuevos son |as
transformaci ones que usted utilizé al construir el nodelo. Es
por esto que si |os datos ingresados ( de la transaccién o de |la
base de datos) tienen |os canpos de edad, ingreso, sexo, pero e

nodel o require |la proporcién edad-ingreso y la variable género
se ha npodificado a dos variables binarias, usted debe
transformar | os datos ingresados de acuerdo a esto. La facilidad
con la que wusted pueda incluir estas transformaciones se
convierte en uno de los factores mas inportantes en cuanto a
productividad se refiere cuando usted quiere desplegar varios
nodel os de manera agil .

Concl usi ones

La inplenentaci 6n de CRM (Customer Relationship Mnagenent) es
de vital inportancia para conpetir efectivanmente en el nercado
actual. Entre mas efectivanente se use la informaci é6n que tiene
de sus clientes, para satisfacerlos, mis rentable sera. (Este
articulo no se concentra en el tema de |as necesidades de |os
clientes. ¢Cudles son sus necesi dades? ¢Les henps preguntado? ¢O
sinplenmente |es estanps sugiriendo productos basandonos en su
conportam ento pasado?). EI CRM Qperacional necesita el CRM
Analitico con los nodelos predictivos de data mning cono su
base. ElI camino para un negocio exitoso necesita que usted
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entienda a sus clientes y sus requerinmentos, y el data mning
es una guia esencial para esto.

Apéndi ce: tecnol ogia para data m ning

Arbol es de segment aci 6n

Los arboles de segnentaci 6n ofrecen una manera de representar
una serie de reglas que |Ilevan a una clase o valor. Por ejenplo,
usted quiere ofrecerle a un posible cliente un producto en
especial. El grafico nuestra un arbol de segnentaci én sencillo
que soluciona el problema, mentras que ilustra todos |os
conmponent es basicos de |os &rboles de segnentaci 6n: el nodo de
deci siones, las ramas y | as hoj as.

El prinmer conponente de un éarbol de clasificacidén es el nodo
principal, o nodo-raiz, el cual especifica |la prueba que se
|l evard a cabo. Cada ranmm llevard a otro nodo, o al final de

arbol, Ilamado nodo - hoja. A navegar en el arbol de
segment aci 6n, usted puede asignar valores o clases a un caso

deci diendo que rama tomar, enpezando en el nodo raiz vy
novi éndose a cada nodo subsecuente, hasta que se |lega al nodo —
hoja. Cada nodo usa los datos del caso para elegir la ram
apropi ada. Los arboles de segnentaci 6n son usados conunmente en
data nmining para examinar |os datos, generar un arbol y las
reglas correspondi entes, para de esta forma hacer predicciones.
Una variedad de algoritnbps pueden ser usados para construir
arbol es de segnentaci 6n, cono por ejenplo CHAID (Chi-squared
Automatic Interaction Detection), CART (Cdassification And
Regressi on Trees), Quest y C5.0.

Redes Neuronal es

Las redes neuronales son particularnente interesantes ya que
ofrecen la manera de nodel ar de nmanera eficiente problenmas
largos y conplicados, en |los que puede haber cientos de
vari abl es predictoras que pueden tener multiples interacciones.
Las redes neuronal es son usadas con frecuencia para regresiones,
pero pueden ser usadas tanbi én en probl emas de cl asificaci 6n

Las redes neuronales difieren en la filosofia de al gunos de |os
mét odos estadisticos en varias formas. Prinmero, una red neuronal
usual mente tiene nas paranmetros que un nodelo estadistico
tipico. Por ejenplo, una red neuronal con 100 inputs y 50 nodos
escondidos tendr4d mas de 5,000 paréanetros. Ya que hay tantos
paranetros y tantas conbinaciones de parametros resultan en
predicciones similares, |los paranetros se vuelven dificiles de
interpretar y la red sirve conb una “ caja negra” predictora
De cual qui er npdo, esto es aceptable en aplicaciones de CRM Un
banco puede asignar |la probabilidad de banca rota a una cuenta,
y Nno se preocupa por averiguar |as causas.

Uno de los mtos de |as redes neuronal es, es que cual qui er dato,
sin inportar |a calidad, puede ser usado para obtener
predi cci ones razonables, y examinar |os datos para encontrar |a
verdad. Sin enbargo, las redes neuronales requieren de tanta
preparaci 6n, conb con cualquier otro método, es decir que
requi eren bastante preparaci 6n de datos. Las inplenentaciones
mas exitosas de redes neuronales (o arboles de decision, o
regresi on logistica, o cualquier otro método) requieren de una
l'i mpi eza, seleccidn, preparacion y preprocesanm ento, cuidadoso
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de los datos. Por ejenplo, las redes neuronal es requieren que
todas las variables sean numéricas. Es por esto que |as
vari abl es categéricas conmo “ estado” se codifican en miltiples

variables dicotomcas (ej.: “ California,” *“ New York” ), cada
una con un valor de “ 1" (si) o “ 0" (no). La nultiplicacién de
vari ables, conmpb consecuencia de esto, se Ilana explosion

categérica

Clustering

Clustering divide |las bases de datos en grupos diferentes. La
neta del clustering es encontrar grupos que son mnuy diferentes
unos de otros, y cuyos menbros son nuy simlares unos de otros.
A diferencia de la clasificacion, al enpezar, usted no sabe que
clusters van a aparecer, o0 por que tipo de atributos se
agl oneraran | os datos. Conb consecuencia, |os clusters deben ser
interpretados por una persona que tenga conocimento de
negoci 0. Luego de haber hallado los clusters que segnmentan de
manera razonable su base de datos, estos clusters pueden ser
usados para clasificar datos nuevos.

Es inportante no confundir clustering con segnentacién. La
seghent aci 6n hace referencia al problema general de identificar
grupos que tienen caracteristicas conunes. Custering es una
forma de segnentar | os datos en grupos que no se habian definido
con anterioridad, mentras que la clasificacién es una manera de
segnentar datos, asignandolos en grupos que ya se habian
defini do previanente.
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Data M ning hace |la diferencia

SPSS Inc. ofrece soluciones que descubren 1os que sus clientes
quieren y predicen |lo que van a hacer a continuacién. La
conpafiia ofrece soluciones que se encuentran en la interseccion
del CRM (Customer Rel ationship Managenment) y la inteligencia de
negoci os, las cuales les permten a los clientes interactuar con
los clientes de nmanera mas rentable. Las soluciones de SPSS
integran y analizan datos de nercadeo, de clientes y datos
oper aci onal es en mercados vertical es cl aves al rededor del rnundo,
esto incluye entre otros: teleconunicaciones, salud, sector
financiero, manufactura, retail, investigacioén de nercados vy
sector publico. Con base en Chicago, SPSS tiene més de 40
ofi ci nas al rededor del mundo.

Contactenos

Para ponerse en contacto con SPSS:

e Visitenos en Internet: www.spss.com/la

SPSS es una marca registrada y otros productos de SPSS nombrados son registrados por SPSS
Inc. Los nombres son marcas registradas de sus respectivos duefios
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