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Casos en empresas

Un tesoro en cada empresa

Inteligencia de negocio (Business Intelligence)
@ Ampliar la vision estratégica

@ Reducir el riesgo y la incertidumbre en la toma de
decisiones

@ Construir ventajas competitivas a largo plazo




Casos en empresas

Un tesoro en cada empresa

Parte esencial en la gestion empresarial

@ ;Quienes son nuestros clientes?

¢ Donde estan?

¢, Como son?

¢ Que pautas de comportamiento tienen?
¢Que es lo que quieren?




Casos en empresas

Un tesoro en cada empresa

Parte esencial en la gestion empresarial
@ ;Quienes son los clientes verdaderamente rentables?
@ ;Que puedo ofrecerles?
@ ;Cual es la forma mas rentable de hacerlo?
@ ;Que probabilidad hay de que me abandonen?




Casos en empresas

Un tesoro en cada empresa

Parte esencial en la gestion empresarial

@ ;Cuanto me cuesta cada uno de mis productos o
servicios?

¢ Cuales son rentables?

¢ Cuanto me cuesta conseguir un cliente?
¢ Que departamentos funcionan?

¢ Como dimensionar cada uno de ellos?




Casos en empresas

Un tesoro en cada empresa

Parte esencial en la gestion empresarial

@ Manejo de la informacién de negocio
@ Factor clave de la gestion empresarial
@ Soluciones tecnoldgicas para lograrlo




Casos en empresas

Caja Madrid g

CAJA MADRID

@ Cuarta entidad financiera espanola
@ 244.000 millones de euros

@ 12.500 empleados

@ 1920 oficinas

@ 6,4 millones de clientes




Casos en empresas

Caja Madrid ®

CAJA MADRID

Conocimiento de su cartera de clientes

@ En 1992 preocupacién por conocer mas acerca de sus
clientes

@ Primera segmentacion usando variables como edad, nivel
de renta y la actividad del cliente

@ Segunda segmentacion afiadiendo compromiso con la
compania y rentabilidad del cliente

@ Mejora un 50 por ciento los ratios de eficiencia de la
campana de marketing
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Caja Madrid gl

CAJA MADRID

El valor del cliente

@ ;Quienes son los clientes rentables y quienes no?

@ Invertir mas recursos de marketing en los primeros
@ Fidelizacion de clientes rentables:

e Conseguir y mantener la satisfaccion de los mejores
clientes

e Concocer la probabilidad de abandono de cada cliente por
medio de modelos predictivos que proporcionan alarmas

V.
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leria

Iberia Plus

@ Sistema acumulativo de puntos
@ Permite optar a vuelos gratuitos
@ Categorias segun uso (plata, oro, platino)

@ Utlizado como fuente de datos del comportamiento del
cliente: nivel de gasto, frecuencia de viajes, destinos,
informacion que solicita, reclamaciones que efectia, ...
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beris

Segmentar

@ Localizar grupos de clientes con caracteristicas comunes
para efectuar acciones comerciales muy definidas y con la
maxima garantia de eficiencia

@ 18 campanas de marketing dirigidas a cada segmento
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lberia

Acciones para la fidelizacion

@ Los 100.000 mas rentables generan el 20 por ciento de los
ingresos totales

@ Invitaciones a pruebas deportivas, actuaciones musicales,
exposiciones, .....

@ Pasar de clase turista a "business class” sin pedirlo
expresamente, a partir de la informacion que aparece en
la pantalla en el mostrador de facturacién




Casos en empresas

La Caixa

@ Primera caja de ahorros de Espana
@ 4800 sucursales

@ 9 millones de operaciones anuales de venta de nuevos
productos

@ Mas de 200 productos financieros (ahorro, financiacion,
sSeguros, servicios)

@ Multicanal (oficinas, mailing, telemarketing, internet, cajeros
automaticos, ...)

@ Datos de 36 meses, con variables sociodemograficas, de
contratacion, consumo, productos contratados: 500 variables
estaticas + 200 variables de comportamiento

@ 6 terabytes (6 millones de megabytes) de informacion




Casos en empresas

La Caixa K

"laCaixa’

Segmentacion

@ Optimizar los recursos del marketing: cada cliente es
tratado de forma individual y personalizada

@ Informacion personalizada a cada cliente (800.000
modelos diferentes de informacién) con contenidos de
interés general y personalizados
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La Caixa

Oficina inteligente

@ Cada vez que un cliente entra a una oficina, el empleado
tiene en pantalla toda la informacion relevante acerca del
mismo:

@ Acciones comerciales ajustadas al perfil del cliente
e Modelos de prediccion que asignan probabilidades de
contratacion para cada producto financiero




Casos en empresas

La Caixa

Detectando abandonos

@ Modelos predictivos asignando a cada cliente una
probabilidad de abandonar la compania
@ Sintomas previos al abandono:
@ Disminucion del pasivo
Supresién de movimientos en cuenta
Eliminacion de domicializaciones
Anulacién de tarjetas




Casos en empresas

Mapfre

@ 3,3 millones de clientes

@ 3,9 millones de polizas (hogar, fallecimientos, accidentes,
comercio)

@ 1,3 millones de clientes en pdlizas de hogar
@ 2,2 millones de pdlizas de hogar

@ Entre 1993 y 1997 incremento del numero de polizas
anuladas del 137 por ciento
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Mapfre

Conocer el valor del cliente de polizas de hogar

@ Variables: sociodemogréficas (edad, zona residencia, consumo),
seguros contratados en los Ultimos anos, caracteristicas de la
vivienda, coste siniestrabilidad de cada cliente, ...

@ Modelos (arboles de clasificacion, redes neuronales,
regresiones logisticas) para predecir el valor del cliente
(prevision de gastos - estimacion de gastos):

e El 15 por ciento de los clientes proporcionaba el 80 por
ciento del valor (grupo A)

e El siguiente 25 por ciento de los clientes mas valiosos
(grupo B)

e EI 50 por ciento siguiente (grupo C)

e El 10 por ciento restante (grupo D) con valor negativo o
nulo para la compania
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Mapfre

Acciones para incrementar el rendimiento de la cartera y evitar
su abandono

@ Segmentar clientes segun su valor actual en alto y bajo. A la vez
subdividirlos segun su valor futuro en alto y bajo

@ Crear distintos modelos predictivos de abandono de la poéliza
para cada uno de los cuatro grupos

@ Acciones concretas para cada uno de los cuatro segmentos
@ Se consigue romper la tendencia de 1997

@ En 2003 tasa de anulaciones de pélizas en Hogar se reduce en
un 40 por ciento (del 14,3 en 1997 al 8,5 en 2003)

e En numero de cancelaciones mas de 68.000 pdlizas
(45.000 clientes)
e En volumen de negocio 3,7 millones de euros
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Axa Seguros e Inversiones

@ 1,5 millones de pdlizas en el ramo del automdvil
@ Finales de los anos 90 ratios de abandono inquietantes
@ ;Quienes son sus mejores clientes para fidelizarlos?

e Conocer los clientes valiosos
e Estimar para cada uno de ellos su probabilidad de
abandono

e Focalizar en dichos clientes acciones comerciales para
evitar su fuga
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Axa Seguros e Inversiones

Modelo de prediccion de anulaciones de polizas

@ 26 variables, 176.000 polizas, 12 por ciento de anulacion
@ Paradigma de regresion logistica
@ Conocimiento adquirido:

@ Cliente cuanto mas antiguo en la compania menos probabilidad de
anulacion

@ Cliente que anula poélizas de otros ramos aumenta tambien la probabilidad
de anular pélizas de autos

@ Clientes que mantienen poliza en otros ramos tienen alta probabilidad de
mantenerse fieles en autos

@ Tasa de abandono crece segun la antiguedad del auto

@ A partir de 30 afios de edad del cliente, la tasa de anulacién bajaba
considerablemente

@ Podlizas contratatadas a través de corredores libres mas probabilidad de
anulacion

@ Cuanto mas se fraccionaba el pago, mas alta tasa de anulacién

@ Rapidez con la que la compania respondia ante un siniestro bajaba la
probabilidad de anulacién
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Axa Seguros e Inversiones @

Remedio frente al abandono

@ Buscando actuaciones comerciales mas efectivas

e Dos grupos de clientes (A con alta probabilidad de
anulacion, B con baja)

e Cada grupo se subdividié en cinco subgrupos de igual
tamano. En cada subgrupo una estrategia diferente:

A.1y B.1: ninguna actuacion (12 % abandono)

A2y B.2: llamada (6 % abandono)

A.3 y B.3: llamada + servicio adicional (5% abandono)

A.4 y B.4: contacto personal (3 % abandono)

A.5y B.5: comunicacién via correo + oferta servicios

adicionales (10 % abandono)

®© 6 60




Casos en empresas

Estrella Seguros [y IR

@ Compania de seguros de las 10 mas grandes de Espana
@ Base de datos con variables especificas conteniendo:

e Operativa del cliente con la entidad
e Historial de adquisicion de productos
e Historial de siniestrabilidad




Casos en empresas

Estrella Seguros [FE=ugEIn

Saneamiento. Adecuacion. Abandono. Calidad del servicio

@ Saneamiento de la cartera de clientes: modelos de segmentacién de clientes y
modelos de predicciéon que permitieron discriminar los clientes que merecia la
pena conservar

@ Adecuar los precios a la realidad del mercado: modelo para calcular las primas
de los seguros de manera automatica segun los ratios de cada cliente, el tipo de
cobertura y el vehiculo. Criterios por los que se acepta o deniega una
determinada contratacion

@ Modelos de abandono de clientes: probabilidad de que cada uno de los mejores
clientes abandone la compaiia en funcién de la edad, zona residencia, tipo
vehiculo, cobertura de riesgos

@ Control de calidad del servicio: velocidad de los procesos de peritaje, liquidacion
de las indemnizaciones, quejas de los clientes

@ Modelos de prediccion de compra: para cada cliente y cada producto de la
compania




Casos en empresas

ING Direct ING ) DIRECT

Banco singular

@ En 7 anos: 1.175.000 clientes, 15.000 millones de euros
de recursos, primer banco directo en Espana, sexto por
volumen de depositos de ahorro

@ Solo tres oficinas

@ Teléfono e internet

@ Manera distinta de tratar al cliente: al identificarlo un
dispositivo inteligente conduce su llamada (en tiempo real)
al operador mas capacitado




Casos en empresas

ING Direct ING DIRECT

Toda decision respaldada por modelos matematicos

@ En 2002 tenia 400.000 clientes con cuenta naranja
(marketing tradicional)

@ En 2005, mas de un millon de clientes en 4 lineas de
negocio (cuenta naranja, hipoteca naranja, productos de
inversion y cuenta némina)

@ Conocer a los clientes: 20 variables (demograficas,
comportamiento cliente en canales que mas utiliza, interés
por diferentes productos, ...)

@ Segmentacion (perfiles homogéneos)

@ Modelos predictivos (regresion logistica) para probabilidad
de adquirir los distintos productos financieros




Casos en empresas

Repsol YPF

Visa Repsol

@ Carburantes cuota de mercado del 50 % en Espana
@ Tarjeta Visa Repsol como herramienta de fidelizacion:

@ Gratuita

2 % descuento en estaciones de servicio del grupo Repsol YPF

Cantidad de informacion (clientes no anénimos)

Datos sobre el comportamiento de compra: nivel de consumo, frecuencia

de compra, distribucién geografica, tipo producto, servicios de tienda, dias

de compra, horario, estacionalidad del gasto, ...

Perfil de usuarios: 7 grupos (politicas de marketing diferenciadas)

@ A cada cliente su campara de marketing: reduccién de costes y aumento
de respuestas positivas

@ Tajeta Solred para profesionales del transporte (900.000 tarjetas)
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Bankinter . (-

Basilea Il cambio de reglas de juego

@ Mas énfasis en los procedimientos de gestion:

@ Tener activadas las operativas para detectar y evaluar de forma
continuada los riesgos de gestion

@ Pérdida esperada a partir de la probabilidad de incumplimiento y la
severidad de la pérdida

@ Pérdida inesperada derivada de la volatilidad de los mercados y de los
cambios ciclicos en la economia

@ Modelos predictivos estableciendo un nivel de riesgo (de 1 a 9) para cada
operacion (personas fisicas y empresas (con ayuda de experto)) para
determinar las coberturas de capital

@ Modelos de simulacion de riesgo: ver el comportamiento modificando las
distintas variables que influyen en el negocio financiero
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Software

Sistemas y herramientas de mineria de datos

@ Entornos clasificados en tres grupos:

o Librerias: implementan las funcionalidades y utilidades
basicas como acceso a datos, induccion de modelos,
exportacion de resultados. Facilitan el desarrollo de disefo
de experimentos, contraste de modelos, creacion de
modelos combinados. Necesarios conocimientos de
programacién

e Suites: capacidades para el preprocesado de datos,
diferentes paradigmas, facilidades para el disefo de
experimentos, interfaz que facilita la interaccion entre el
usuario y la herramienta

e Herramientas especificas: se centran en un determinado
paradigma, y/o en una determinada tarea de mineria de
datos. No necesarios conocimientos de programacion




Software

Libreria: MLC++

http://www.sgi.com/tech/mic

@ MLC++ (Machine Learning library in C++)

@ Hasta la version 1.3x de dominio publico (Universidad de
Stanford)

@ Versiones posteriores distribuidas por Silicon Graphics

@ MLC++ integrado con MineSet herramienta de
visualizacion
@ Caracteristicas:
@ Acceso a datos: archivos con formato plano siguiendo el
estilo de los del repositorio UCI
e Transformaciones de datos: reducido (eliminacion de
variables, discretizaciones, construccion de nuevas
variables)
e Paradigmas: tablas de decision, arboles de clasificacién,
métodos Bayesianos, perceptrén multicapa




Software

Libreria: MLC++

Tt <——= | [T T Tm
labels Benign malignant

Figura: Visualizacion de un arbol de clasificacion en MLC++
mediante la herramienta MineSet




Software

Suite: SPSS Clementine

http://www.spss.con/spssbi/clementine

@ Herramienta visual inicialmente desarrollada por ISL (Integral Solutions Limited)

@ En la actualidad comercializada por SPSS con una arquitectura distribuida
(cliente/servidor)

@ Sistema multiplataforma (Windows, Sun Solaris, HP-UX, OS/400)
@ Caracteristicas:

@ Acceso a datos: tablas Excel, archivos planos, archivos SPSS

@ Preprocesado de datos: muestreo, particiones, reordenacion de campos,
fusién de tablas, recodificaciones

@ Paradigmas: arboles de clasificacion, redes neuronales (Kohonen,
perceptrén multicapa, RBF), agrupamiento (K medias), reglas de
asociacion (Apriori), regresion lineal, logistica, combinaciéon de modelos
(boosting con C5.0)

@ Técnicas de evaluacion de modelos

Visualizacion de resultados: vision global de todo el proceso

@ Exportacion: generacion automatica de informes




Software

Suite: SPSS Clementine

http://www.spss.con/spssbi/clementine

Clementine )

Figura: Entorno grafico de Clementine




Software

Suite: Weka

http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/WEKA

@ WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
herramienta visual de libre distribucién desarrollada en la
Universidad de Waikato (Nueva Zelanda)

@ Caracteristicas:

@ Acceso a datos: datos cargados en formato ARFF (archivo plano
organizado en filas y columnas), tambien se permite importar de diversos
formatos

@ Preprocesado de datos: seleccion de variables, discretizacion, tratamiento
de valores desconocidos, transformacién de variables

@ Paradigmas: arboles de clasificacion, tablas de decision, vecinos mas
proximos, maquinas de soporte vectorial, reglas de asociacion,
agrupamiento, clasificadores Bayesianos, combinacién de clasificadores

@ Visualizacion: filtrado, seleccion de variables, seleccion del modelo,
diseno de experimentos, proceso global

@ Herramienta desarrollada en Java. Licencia GNU posibilita actualizar su
codigo (gran nimero de proyectos asociados)




Software

Suite: Weka

ttp://www.cs.waikato.ac.nz/~mI/WEKA
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Software

Suite: DB2 Intelligent Miner

http://www-306.ibm.com/software/data/iminer

@ DB2 Intelligent Miner herramienta comercial distribuida y
desarrollada por IBM para explotar masivos sistemas de
informacion

@ DB2 Intelligent Miner for Data: agrupamiento,
asociaciones, patrones, clasificacion, predicion, analisis de
series temporales

@ DB2 Intelligent Miner Modelling: asociaciones, arboles de
clasificacion, agrupamiento demografico

@ DB2 Intelligent Miner Visualization: visualizar y evaluar
graficamente los resultados

@ Plataformas: Windows, Solaris, AlX, OS




Software

Suite: DB2 Intelligent Miner

http://www-306.ibm.com/software/data/iminer

Home Products Services & industry solutions Support & downloads My IBM
DB2 Intelligent Miner Information Management
Library software
1BM's data mining capabilities help you detect fraud, segment your
- Warranty info

customers, and simplify market basket analysis. [BM's in-database mining
capabilities inteqrate with your existing systems to provide scalable, high
performing predictive analysis without moving your data into proprietary
da(a  mining p\atfurms Use SQL, Web Services, or 1aua to acces: DBZ! : data

m your own v business ools
from 1601 busimess partners.

Warehouse Edition
Support and replacements

The preferred platform
for data uareheuzing
*Announcement Letter 906-047 +DB2 Intelligent Miner for Scoring
March 14, 2006, IBM announced support -
withdrawal from marketing and end Information S
of suppart for the Intelligent Miner . . > R
fools. Effective Juns 14, 200, they  *222 I::elllgent Miner Visualization
suppar
were withdrawn fram marketing,

Effective September 30, 2007, V&.1

will be withdrawn from support and ~ +PB2 Intelligent Miner for Data
effective April 30, 2008, V5.2 wil support

be withdrawn from support.

+DB2 Data Warehouse Editions
is the replacement product

+DB2 Intalligant Minar Modelling
support

About IBM | Privacy | Contact

Figura: DB2 Intelligent Miner




Software

Suite: SAS Enterprise Miner

http://www.sas.com

@ Una de las dos suites que proporciona SAS System (la otra es SAS Text Miner)
Arquitectura distribuida. Potente interfaz gréafica

Metodologia SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Asses)

Acceso datos: archivo propio, Oracle, DB2, soporte para almacenes de datos

Preprocesado de datos: transformaciones, missing, filtros valores extremos,
muestreo

@ Paradigmas: Arboles de clasificacion, regresion lineal, logistica,
multiclasificadores (ensemble, boosting, bagging)

Evaluacion

Visualizacion resultados
@ Multiplataforma (Windows, Linux, Solaris)
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Suite: SAS Enterprise Miner

http://www.sas.com

SEARCH INSIDE!™
_m 0 .-?

SAS Entarpnﬁe Miner 4.3

Figura: SAS Enterprise Miner



Software

Herramienta especifica: CART

http://www.salford-systems.com/index.html
@ CART (Classification and Regression Trees): Arboles de
clasificacion y regresion (Universidad de Stanford)
@ Comercializado por Salford Systems
@ Acceso a 70 formatos de archivos diferentes
@ Capacidad de visualizacion interactiva

@ Informacion estadistica: Errores de clasificacion,
importancia de cada variable en la clasificacion

@ Multiplataforma: Windows, Linux, Unix




Software

Herramienta especifica: CART

http://www.salford-systems.com/index.html
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Figura: Arbol de clasificacién obtenido con CART




Software

Herramienta especifica: AutoClass

http://ic.arc.nasa.gov/ic/projects/bayes-group/autoclass
@ AutoClass agrupamiento mediante técnicas Bayesianas
@ Desarrollado por la NASA

@ AutoClass C es de libre distribucion, pero no dispone de
utilidades graficas para la representacion de la informacién

@ AutoClass C multiplataforma: Windows, Unix (Solaris,
SunOs), Linux, MS-DOS




Software

Herramienta especifica: AutoClass

http://ic.arc.nasa.gov/ic/projects/bayes-group/autoclass
The AutoClass Project

AUTOMATIC CLASS DISCOVERY
Before After

Figura: AutoClass clustering Bayesiano




Software

Herramienta especifica: HUGIN

http://www.hugin.com

@ Software comercial desarrollado inicialmente en la
Universidad de Aalborg (Dinamarca)

@ Redes Bayesianas y diagramas de influencia
@ Inferencia (razonamiento) exacta y aproximada

@ Aprendizaje a partir de datos (detectar independencias y
score + busqueda)




Software

Herramienta especifica: HUGIN

http://www.hugin.com

FRODUCTS/SERVICES | DEVELOFER NEWS | PARTHER| COMPANY INFD
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Pronel @is an Eurapean project ESPRIT performed by four sacieties:
Siemens AG (Germany), Schiumberger (France), Hugin (Demark), and Tiga Technologies (France)

&) printer view
] Telairiend

Wit the Pranel BN Learner taol you can laadl a
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consist of leaming the underlying probailties of the Bayesian network

Fila Constraints Leaming Manual Dacisions Inforenca Help.
3

Figura: Redes Bayesianas en mineria de datos
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e Convirtiendo mis datos en conocimiento



Minando mis datos

Implementando un proyecto de mineria de datos

Pilares de la mineria de datos
@ A. Datos como materia prima
@ B. Técnicas de mineria de datos
@ C. La modelizacion propiamente dicha
@ D. Gestion del cliente (en aplicaciones empresariales)




Minando mis datos

Implementando un proyecto de mineria de datos

A. Datos como materia prima

@ Nos encontramos con:

e Distintos formatos, tipos, sistemas
@ Mucho ruido, datos incompletos

@ Debemos conseguir:

o Unica tabla: registro (caso), columna (variable)
e En modelizacion predictiva identificar una (o varias)
variable(s) de interés




Minando mis datos

Implementando un proyecto de mineria de datos

B. Técnicas de mineria de datos

@ Preproceso: imputar, discretizar, seleccionar variables

@ Clustering (segmentacion): a la busqueda de perfiles
(K-means)

@ Clasificacion supervisada: predecir el valor de una variable
en base a otras (arbol de clasificacion, clasificadores
K-NN, regresion logistica, redes Bayesianas, sistemas
clasificadores, redes neuronales, induccion de reglas,
maquinas de soporte vectorial, andlisis discriminante, ...)

@ Evalucion honesta de la bondad de los modelos




Minando mis datos

Implementando un proyecto de mineria de datos

C. La modelizacion propiamente dicha

@ Modelar requiere de conocimientos técnicos, pero tambien
de experiencia, saber hacer, intuicién, ...

@ Modelo computacional: simplificacion de la parte de la
realidad a la que hemos accedido (los datos) en base a un
ente abstracto (el modelo)

@ Analogia con la escultura, la pintura
@ No sélo ciencia tambien arte




Minando mis datos

Implementando un proyecto de mineria de datos

D. Gestion del cliente

@ Cada empresa tiene varios tesoros

@ Uno de ellos es la cartera de clientes

@ |dentificar los rentables, los fieles

@ Retenerlos: elaborar acciones con tal objetivo

@ Anticiparse a posibles abandonos

@ Mineria de datos ayuda para la identificacion y retencién
(fidelizacion) de clientes




Minando mis datos

Implementando un proyecto de mineria de datos

¢En quien me apoyo?

@ Software disponible (no solo se trata de usar el ratdn)
versus programacion “ad hoc”

@ Tan sélo organizaciones empresariales de determinado
tamano llegan a tener un departamento de mineria de
datos donde resuelven todo el proceso (de datos a
conocimiento)

@ Lo habitual apoyarse en empresas asesoras y/o en la
Universidad
@ Complementaridad ya que la Universidad:

e Puede aplicar metodologia ya existente con garantias
e Puede desarrollar nueva metodologia si el problema asi lo
requiere

@ La confidenciabilidad de los datos esta garantizada
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A modo de resumen

@ Mineria de datos permite, a partir del andlisis de archivos y
registros, descubrir perfiles, relaciones, reglas,
asociaciones, excepciones que sean utiles para la toma de
decisiones

Clustering (segmentar)
Modelos predictivos: diagnosticar, pronosticar
De datos a conocimiento (sociedad del conocimiento)

Mi empresa se puede beneficiar de esta nueva tecnologia
de la informacién

@ Inteligencia computacional aplicada al negocio: business
intelligence
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