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Resumen

Con el crecimiento y la aceleracion de los productos y servicios ofrecidos por las
Fintech, las empresas se enfrentan a una mayor competencia y el riesgo de perder
usuarios. Esto impulsa a las Fintech a implementar estrategias de retencion para
atraer y mantener usuarios existentes, ademas de captar nuevos usuarios.

El objetivo de esta tesis es desarrollar e implementar un modelo de aprendizaje
automatico para identificar usuarios con alta probabilidad de dejar de utilizar los
servicios de una Fintech, y utilizar esta informacion para disefar y probar una
estrategia efectiva de retencion de usuarios. Este trabajo proporciona una metodologia
practica para comprender el valor de los modelos de aprendizaje automatico y su
impacto financiero en un negocio.

Como resultado de este estudio, se logré desarrollar una estrategia que permitioé a la
Fintech incrementar los ingresos en un 35%. Estos resultados no solo beneficiaran a la
empresa en cuestion, sino que la metodologia también podria ser aplicada a otras

empresas de la industria que enfrenten desafios similares, como la fuga de usuarios.



Abstract

With the growth and acceleration of products and services offered by Fintech,
companies face increased competition and the risk of losing users. This drives Fintech
companies to implement retention strategies to attract and maintain existing users, in
addition to attracting new users.

The objective of this thesis is to develop and implement a machine learning model to
identify users with a high probability of stopping using the services of a Fintech, and
use this information to design and test an effective user retention strategy. This work
provides a practical methodology for understanding the value of machine learning
models and their financial impact on a business.

As a result of this study, a strategy was developed that allowed the Fintech to increase
its sales by 35%. These results will not only benefit the company in question, but the
methodology could also be applied to other companies in the industry that face similar

challenges, such as user churn.
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1. Introduccién
1.1. Contexto

1.1.1. Proveedores de servicios de pago en Argentina

La relacion de la tecnologia en el ambito financiero ha dado lugar al fenémeno
"Fintech" que, segun Maestre (2022), "Fintech es un sector integrado por empresas
que utilizan la tecnologia para mejorar o automatizar servicios y procesos financieros".
Esto indica que estas empresas ofrecen una variada gama de productos o servicios
financieros de manera accesible, mediante plataformas tecnolégicas, tanto a los
consumidores como a las empresas y a las instituciones financieras (Picon Montero &
Vasquez Silva, 2022, p.31).

Segun el informe de Finnovista; Banco Interamericano de Desarrollo; BID
Invest. (2022, p.14), se indica que entre 2017 y 2021, el numero de emprendimientos
Fintech aumento6 de 703 a 2.482 en América Latina. Es decir, que en "el periodo
comprendido entre 2017 y 2021, el crecimiento anual promedio ha sido del 37%
(equivalente al 253% desde la primera recoleccién de datos en 2017 hasta diciembre
de 2021)". Esto indica que se esta apostando cada vez mas por transformar el
ecosistema de finanzas digitales. Esta industria abarca nueve verticales de negocio,
donde cada categoria se dedica unicamente a un servicio concreto, dando respuesta a
necesidades financieras y digitales muy especificas.
Figura 1
Numero de emprendimientos, por lineas de negocios Fintech en América Latina

2021 w2022

Ciberseguridad 3

Financiamiento Colectivo 10
Insurtech 13
Inversiones 20

CriptoActivos y Blockchain

Crédito Digital 86
Proveedor Tecnologico 43
Servicio Fintech B2B 50

Pagos Digitales g2 132



Nota. Datos al cierre de cada periodo y estimacién a diciembre de 2022.

Con base a la Figura 1 proporcionada por la Camara Argentina Fintech (2022,
p.4) se observa que la linea de negocio de pagos digitales tiene una participacién
significativa con 132 empresas en Argentina. Esta categoria esta relacionada con el
sistema de pagos y cobros, donde se incluyen billeteras digitales, servicios de
procesamiento de pagos, agregadores, pasarelas de pagos, y empresas de remesas
internacionales, entre otros, segun informa la Agencia Argentina de Inversiones y
Comercio Internacional (2023, p.10).

Una pasarela de pagos, también conocida como gateway de pagos, es un
sistema que intercambia informacion de una transaccion entre el comprador, el
vendedor y las instituciones financieras, siempre con un procesador de pagos como
intermediario. Esto permite a las empresas, tanto fisicas como en linea, aceptar,
procesar y gestionar diferentes métodos de pago, como tarjetas de crédito, tarjetas de
débito y monederos digitales, de manera segura y eficiente. Esta plataforma actua
como intermediario y cobra una comision por cada transaccion procesada (Stripe,
2023).

Estas pasarelas de pago son desarrolladas por los Proveedores de Servicios
de Pago (PSPs), que, segun el Banco Central de la Republica Argentina (2023),
incluyen un total de 141 empresas. Un PSP es una empresa Fintech que actia como
intermediario clave en el procesamiento de transacciones financieras, facilitando que
las empresas acepten y gestionen pagos electronicos. Los PSPs conectan a los
comerciantes con el sistema financiero global, asegurando que las transacciones se
realicen de manera segura y sin problemas. Ademas, los PSPs ofrecer servicios
adicionales como gestion de riesgos, informes, remesas de fondos y proteccion contra
fraudes, convirtiéndose en componentes esenciales del ecosistema de pagos

(Muscillo, Vitale, & Peters, 2020).



1.1.2. Modelos de prediccion para la prediccion de churn

En un mercado altamente competitivo, los consumidores tienen la capacidad
de cambiar de proveedores en su busqueda de servicios de mayor calidad y eficiencia.
Por ello, es importante que las empresas conozcan la tasa de abandono (churn rate),
ya que permite medir el grado de retencidn de los usuarios y saber cuantos han dejado
de serlo (Pozo, 2020).

Al consultar la literatura relacionada con esta tematica, encontramos el articulo
de Gutiérrez Gonzalez (2020) sobre las "Técnicas de machine learning en el analisis
del churn rate", donde indica que las técnicas de data mining con mejor resultado
basandonos en la precisidbn media para resolver este tema son los arboles de decision,
seguido de las regresiones.

Oftro factor interesante en este estudio es que la precision de los arboles de
decisién y las regresiones disminuye cuanto mayor es la base de datos estudiada. Por
lo tanto, podria ser beneficioso aplicar redes neuronales y support vector machine en
tamafos de muestra mas grandes. Estos modelos son conocidos por su capacidad
para manejar grandes volumenes de datos y capturar relaciones no lineales
complejas, lo que podria mejorar la precision y la capacidad predictiva en conjuntos de
datos mas extensos.

Mientras tanto, en el articulo sobre "Prediccion de Churn de Seguros con
LightGBM" de Tralice (2019), se realiza un estudio en el sector de seguros utilizando el
modelo LightGBM, donde se experimenta la implementacién éptima de la ventana de
tiempo. Dado que al aumentar la distancia entre los meses con los que se entrend el
modelo y el mes que se quiere predecir, puede existir un concepto driff. Concluye que
entrenar con datos mas actuales mejora el poder de prediccién, y, por lo tanto, es
fundamental tratar de manejar informacién mas reciente.

Un articulo realizado dentro de la industria Fintech por Sierchuk (2022), titulado
"Una estrategia de retencion integradora que utiliza algoritmos de Machine Learning

con el objetivo de eficientizar el uso del presupuesto de Marketing", realiza un



experimento con varios modelos, donde el modelo LightGBM dio mejores resultados
después de realizar random search con cross-validation para la prueba de
hiperparametros. Sin embargo, manifiesta que los resultados pueden ser mejores
aplicando cambios en la base de datos mediante ingenieria de atributos.

En referencia a trabajos practicos previos sobre la prediccion de la fuga de
usuarios en empresas, destaca el articulo de Segura (2022) titulado "Desarrollo de un
modelo de prediccién de fuga de clientes y disefio de experimento para la aplicacion
de estrategias de fidelizacion en factoring”. En este estudio, se llevé a cabo una
simulacion financiera del experimento a corto plazo y una simulacién de la
implementacioén de la estrategia a mediano plazo. Se compararon las utilidades y la
cantidad de clientes acumulados para diversos niveles de fuga y retencion.

Los resultados indicaron que, a corto plazo, la inversion condujo a una
disminucion del 11% en las utilidades generadas por el experimento, aunque se
observé un aumento del 6% en la cantidad de clientes. Complementando estos
hallazgos, la simulacién a 12 meses revel6 que tanto las utilidades como la cantidad
de clientes acumulados experimentaron un aumento del 3%.

1.1.3. Modelo de negocio de la Fintech

La Fintech en estudio, fundada en 2020, ha crecido significativamente desde
sus inicios en medio de la pandemia, emergiendo como un PSP dedicado a ofrecer
soluciones tecnoldgicas innovadoras y en pasarelas de pago en argentina. Este
trabajo se enfoca en un cliente especifico de la Fintech, una empresa automotriz que
administra planes de ahorro.

Un plan de ahorro es un sistema colaborativo que permite a los usuarios
comprar un auto Okm mediante el pago de cuotas mensuales. Los usuarios se agrupan
y, una vez alcanzado el numero necesario de suscriptores, comienzan a pagar cuotas
mensuales. Estos planes suelen tener una duracién de 84 cuotas (7 anos), y cada
cuota se calcula dividiendo el precio actualizado del auto por el nimero total de meses

del plan, mas los gastos de administracién y seguro de vida. Los autos se adjudican
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mensualmente por dos métodos: sorteo, un proceso aleatorio que selecciona
ganadores de manera equitativa, o licitacion, donde los usuarios ofertan una cantidad
de dinero para adelantar la entrega del vehiculo, siendo asignado al mejor postor.

La Fintech ha desarrollado una plataforma exclusiva para este cliente, donde
los usuarios pueden gestionar sus planes de ahorro. La plataforma permite el pago de
cuotas y otros conceptos o documentos utilizando diversas alternativas de métodos de
pago, incluyendo tarjetas de crédito y débito, pagos en efectivo y tres modalidades
gestionadas por la Fintech: débito inmediato (DEBIN), transferencia a través de una
cuenta virtual uniforme (CVU) y débito en cuenta automatico (DC). La Fintech cobra
una comision por cada transaccion exitosa.

Diariamente, la Fintech procesa las transacciones recaudadas, consolidando y
preparando la informacion para informar al cliente sobre los pagos recibidos de los
usuarios. Este proceso incluye la rendicién de lotes, que es la transferencia de los
fondos acumulados en las cuentas recaudadoras gestionadas por la Fintech.

1.2.Problema

Desde su inicio, este proveedor de servicios ha estado ofreciendo servicios de
procesamiento de pagos a través de tres gateways distintos. Tras un analisis se ha
observado que la mayoria de las transacciones procesadas y registradas
corresponden al método de DEBIN, con un 69% de las transacciones totales, seguido
de un 16% que utiliza CVU, y un 15% que se realiza mediante DC. Todas estas
operaciones se llevan a cabo dentro de su plataforma, y se cobra una comision
basada en un porcentaje por el tipo de método de pago utilizado, lo cual ha sido un
componente fundamental de su modelo de negocio ya que representa sus ingresos o
ventas.

Sin embargo, a partir de marzo de 2023, el panorama ha experimentado
algunos cambios. La empresa automotriz ha optado por ampliar sus opciones de
métodos de cobro, colaborando con otros entes financieros, donde el proveedor de

servicios de pagos se encarga unicamente de consolidar e informar los pagos
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recibidos por estos, sin imponer ninguna comision. Con la consecuencia de que los
usuarios que utilizan los servicios de la Fintech tienen la oportunidad de optar por
métodos de pago alternativos.

Una de las métricas mas utilizadas por las empresas es conocer la retencién
de usuarios. Segun Zendesk (2022) “es la capacidad que tiene una empresa para
mantener la estabilidad de su cartera de clientes a través de la satisfaccion y la calidad
del producto o servicio.” Una de las herramientas analiticas utiles para entender la
retencion de usuarios a lo largo del tiempo es el analisis de cohortes?, que se basa en
dividir a los usuarios por cohortes e interpretar cual es el tiempo de vida util de cada
una de ellas (Saltos, 2022).

Figura 2

Matriz de cohortes Fintech 2023

Meses de Vida 0 1 2 3 4 5 6 T 8 Promedio

ene-23 100,00% 60,33% 55,93% 44 36% 41,55% 39,10% 37,38% 35,68% 32,71% 4973%
feb-23 100,00% 47,90% 37,53% 35,84% 33,12% 32,26% 30,18% 27,14% 26,99% 41,22%
mar-23 100,00% 40,68% 39,01% 36,34% 34,12% 31,88% 2857% 27,84% 4231%
abr-23 100,00% 46,10% 39,10% 37,25% 34,28% 31,17% 30,42% 45 47%
may-23 100,00% 57,61% 55.36% 50,87% 47,23% 46,63% 59,62%
jun-23 100,00% 58,77% 52,45% 46,59% 44,09% 60,38%
jul-23 100,00% 54,72% 45,39% 42 54% 60,66%
ago-23 100,00% 47,08% 41.75% 62,94%
sep-23 100,00% 51,70% 75,85%

Promedio 100,00% 51,65% 45,82% 41,97% 39,07% 36,21% 31,76% 30,22% 29,85% 4517%

Variacién 48,35% 11,30% 8,39% 6,92% T,31% 12,28% 4,86% 1,22%

En la figura 2, se presenta una matriz de retencién de usuarios de la Fintech en
el afo 2023. Las filas corresponden a cada cohorte mensual, abarcando desde enero
hasta septiembre de 2023, mientras que las columnas representan los meses
siguientes a la fecha de creacion de cada cohorte. El mes O representa el mes de
creacion de cada cohorte, el mes 1 es el siguiente, y asi sucesivamente. Los valores
en la tabla indican el porcentaje de usuarios de cada cohorte que permanecieron
utilizando los métodos de pago de la Fintech en meses especificos. Por ejemplo,
podemos observar que el 47.08% de los clientes que realizaron su primer pago a

través de la plataforma de la Fintech en el mes de agosto continuaron utilizando los

T El término cohorte hace referencia a grupos de usuarios que fueron adquiridos por primera vez en el
mismo periodo de tiempo.
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servicios de pago de la Fintech en el mes 1, es decir, el mes de septiembre (mes
subsiguiente) a su primera transaccion.

Un dato relevante es que, en promedio, solo se retiene un 51.65% de los
usuarios en el mes siguiente a su primera transaccién mediante los métodos de pago
DEBIN, CVU o DC, lo que representa la mayor pérdida de usuarios que no vuelven a
utilizar estos servicios. Esto conlleva a pérdidas significativas para la Fintech, ya que
no genera ingresos. En un mercado altamente competitivo y con numerosas opciones
disponibles, es esencial realizar un analisis detallado y aplicar herramientas y
estrategias efectivas para contrarrestar esta disminucién en la retencién de usuarios.

1.3. Objetivo

De acuerdo con lo mencionado anteriormente, el Proveedor de Servicios de
Pagos (PSP) se encuentra en un mercado altamente competitivo, lo que requiere la
exploracién de estrategias comerciales y la retencion efectiva de los usuarios actuales
para mantener una posicion soélida en el mercado. Como se evidencio en el punto
anterior la Fintech en el mes siguiente que realizar la primera transaccion se pierde un
48.35% de usuarios. Es decir, estos usuarios no vuelven a utilizar métodos de pagos
que se ofrecen en la plataforma y deciden pagar por otros métodos de pago distintos
de las cuales la Fintech no cobra ninguna comision por esa transaccionalidad.

Para mitigar esta disminucion en la pérdida de usuarios, se aprovechara la
informacién contenida en la base de datos del PSP de los usuarios y sus respectivos
historiales de transacciones a lo largo del tiempo. La finalidad principal es permitir que
un modelo de aprendizaje automatico identifique patrones de comportamiento y
pronostique qué usuarios tienen una alta probabilidad de cambiar su método de pago,
diferentes a DEBIN, CVU o DC. Este proceso involucra la aplicacion de tres modelos
de aprendizaje automatico distintos: regresion logistica, arboles de decisién y
XGBoost. Estos modelos se someteran a una posterior comparacion para determinar

cual de ellos ofrece un rendimiento superior en la precision de las estimaciones.
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Con el propésito de validar el éxito del modelo elegido, se decidié retener una
parte de los datos en nuestro conjunto de informacion, especificamente los registros
mas recientes correspondientes al ultimo mes disponible. Esta seleccion respondera a
la intencién de evaluar el desempeiio y la precision del modelo en un entorno real,
permitiendo verificar si los usuarios identificados como aquellos con alta probabilidad
de cambiar su método de pago efectivamente dejaran de pagar por DEBIN, CVU o
DC.

Con este estudio se busca recomendar a la Fintech establecer estrategias de
retencidn de usuarios que en primera instancia sera utilizar la mensajeria SMS - Bot
de WhatsApp como herramienta para promover y destacar los métodos de pago
ofrecidos por la Fintech. Es esencial indicar que esta estrategia no se aplicara a todos
los usuarios debido a su costo asociado. Por lo tanto, es importante la validacién del
modelo ya que se centrara en los usuarios identificados con una alta probabilidad de
cambiar su método de pago a uno que no genera comisiones para el PSP.

Se llevara a cabo una comparacion entre los ingresos que se podria ganar y
los usuarios operativos a lo largo del tiempo que la Fintech podria obtener mediante la
aplicacion de la estrategia de envio de mensajes. De esta manera, se calculara el
porcentaje de incremento en los ingresos y, al mismo tiempo, mantener o mejorar el
indicador de retencion de usuarios. Es decir, el presente trabajo busca como predecir
la fuga de usuarios para una Fintech argentina, con el objetivo de evitar la disminucién
en los niveles de ingresos y mantener una posicion solida en el mercado.

2. Datos

Una vez identificado el modelo de negocio, el problema y el objetivo, en este
capitulo se revisé la informacion de la Fintech, este consta de dos etapas distintas. En
la primera etapa, se describira el proceso de obtencién y comprension de los datos.
Mientras que, en la segunda etapa, se llevara a cabo una revisién detallada de la
distribucion de las variables, con una explicacion del tratamiento aplicado a los valores

atipicos y a los datos faltantes. Ademas, se realizara una reorganizacion de la
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informacién, junto con la creacién de nuevas variables con el propésito de descubrir
caracteristicas demograficas e identificar comportamientos de los usuarios para poder
entender el problema de la fuga de usuarios de la Fintech.

2.1. Obtencion y compresion de datos

Los datos fueron provistos por la Fintech y contienen registros desde el inicio
de las operaciones que corresponde de abril 2020 hasta el diciembre 2023. De
acuerdo con el objetivo del trabajo, que implica desarrollar un modelo para predecir la
fuga de usuarios usando técnicas de aprendizaje automatico, con el fin de identificar a
aquellos usuarios con alta probabilidad de abandonar o dejar de utilizar los servicios
de pago ofrecidos por la Fintech, es fundamental entender las fuentes de datos y el
significado de cada uno de los campos que contiene los archivos.

El primer archivo contiene informacion de la tabla llamada “User”, que
almacena detalles sobre los usuarios que se dan de alta en un plan de ahorro en la
automotriz con el fin de que puedan ser activados y utilizados por los usuarios dentro
de la plataforma de la Fintech. Esta tabla abarca un total de 608.863 observaciones,
distribuidas en 78 variables. Esta incluye datos importantes y detalles clave, como la
fecha de nacimiento, la fecha de registro, la direccién de correo electronico, el tipo de
persona, el CUIT?, el nombre del titular del plan, el estado civil, el género y la provincia
de residencia, entre otras.

Aunque la plataforma tiene un numero determinado de usuarios registrados,
algunos no han ingresado para realizar gestiones de pago. Para utilizar la plataforma,
es necesario generar una contrasefia por primera vez, pero hay usuarios que no han
completado este procedimiento y se consideran no activados. Lo considero importante
mencionar porque estos usuarios no tendran ningun registro en la tabla de

operaciones o transacciones.

2 CUIT refiere a clave unica de identificacion tributaria que es un cddigo con el que la AFIP identifica a
trabajadores auténomos, comercios y empresas.
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Mientras que el segundo archivo contiene informacion de la tabla
“Transacciones” la cual abarca todas las actividades operativas de pago llevadas a
cabo por el usuario dentro de la plataforma disefiada por la Fintech. Esta registra
5.187.793 observaciones con 69 variables, en ella encontramos informacién como el
tipo de gateway o método de pago utilizado por el usuario, el estado de la transaccion
(acreditada, pendiente, cancelada), fecha de creacién de la transaccion, fecha de
acreditacion, la fecha de rendicion del pago al cliente, monto cobrado, monto de la
comision cobrada para la Fintech, el CUIT del usuario que realizé el pago y el tipo de
documento pagado, entre otros. En esta misma tabla, se identificd que existen 192.054
CUIT distintos que utilizaron los tres métodos de pago ofrecidos por la Fintech, es
decir que en promedio existen 27 transacciones por usuario. Ademas, esta tabla
incluye operaciones que no pudieron completarse y que, por lo tanto, no fueron
procesadas con éxito.

Segun el Apéndice A, se detalla la cantidad de datos no nulos por variable de
las dos tablas. Se observa que diversas variables presentan valores vacios que
podrian no contribuir al analisis y al posterior modelo predictivo. Por esta razén, se
opta por seleccionar las variables mas relevantes en términos demograficos y que
proporcionen una mayor cantidad de informacion.

2.2. Andlisis exploratorio

Como punto de partida, se analizé la distribucion porcentual del estado de los
usuarios en la plataforma de la Fintech. La Figura 3 muestra que el 41% de los
usuarios intentaron realizar pagos, pero no lograron completar ninguna transaccion
exitosa. Para el andlisis, se incluyeron solo los usuarios operativos, definidos como
aquellos que tuvieron al menos un pago exitoso 0 una transaccion acreditada

correctamente, ademas de posibles intentos fallidos. Los usuarios no operativos,
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aquellos que solo tienen intentos fallidos, fueron excluidos del analisis. Excluyendo al
41% de usuarios no operativos, el analisis se reduce a 119.465 usuarios.
Figura 3

Distribucion porcentual de estado de usuarios en la plataforma

41% . .
Usuarios no operativos

599, Usuarios operativos

La primera variable analizada es la cantidad de planes asociados a cada
usuario. Segun se aprecia en la Figura 4, un 38% de los usuarios tienen registrados
dos planes de autos, un 35% solo un plan, y un 9% tienen tres planes. Ademas, hay
usuarios con mas de cuatro planes, lo que sugiere que son empresas o
concesionarios. Por otro lado, se identifico que un 10% de los CUIT registrados no
cuentan con informacién de alta en la tabla de usuarios, indicando que el pago se
realizé a través de una cuenta bancaria diferente al titular del plan.

Los usuarios con un solo plan se han suscrito para la compra de un auto.
Aquellos con dos o tres planes generalmente lo hacen para uso personal y familiar, o
con fines empresariales o de inversion. Los usuarios con mas de cuatro planes suelen
ser empresas comerciales, como concesionarias, compafiias de alquiler de vehiculos,
empresas de servicios, instituciones educativas, agencias de turismo y viajes,
empresas de seguridad y grandes corporaciones que requieren una flota de vehiculos
para sus operaciones.

Este analisis brinda una visidn detallada sobre la distribucion de los planes
asociados a cada usuario, permitiendo determinar la frecuencia de los pagos en

relacion con la cantidad de planes suscritos. Se destaca que los usuarios con multiples
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planes muestran un mayor compromiso con la plataforma, lo que se traduce en una
mayor cantidad de operaciones.
Figura 4

Distribucion porcentual de cantidad de planes de usuarios operativos
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Se analizé la cantidad de usuarios nuevos que realizaron su primera
transacciéon segun el mes y afo. En el primer trimestre de 2021, se observé que el
17% del total de usuarios nuevos comenzaron a transaccionar en ese periodo, como
se muestra en la Figura 5. Este trimestre marco el momento en que la Fintech atrajo la
mayor cantidad de usuarios nuevos, influenciado por la pandemia del COVID-19.

En el segundo trimestre de 2023, se identificd un ligero aumento de usuarios
nuevos, representando el 10% del total. Sin embargo, a partir de esa fecha, se
observa una tendencia a la baja en el periodo analizado. Este hallazgo refuerza la
necesidad de implementar estrategias para prevenir la fuga de usuarios y mantener a
los usuarios operativos en la Fintech, dado que no se esta evidenciando un incremento

significativo de nuevos usuarios.
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Figura 5

Distribucion porcentual de usuarios nuevos por trimestre
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En el ambito de la informacion demografica de los usuarios que han realizado

transacciones con la Fintech, se destaca que, en cuanto al tipo de persona, un 78%

corresponde a personas naturales, un 2% a entidades juridicas, y un 20% se

desconoce debido a la falta de actualizacion de informacién en la plataforma, segun se

muestra en la Figura 6. En lo que respecta al estado civil, el 56% de los usuarios no

tienen registrada esta informacion. De aquellos para los que se dispone de

informacién, el 23% son solteros y el 15% estan casados como se evidencia en la

Figura 7.

Figura 6

Distribucion porcentual de usuarios operativos por tipo de persona
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Figura 7

Distribucion porcentual de usuarios operativos por estado civil
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En cuanto a la ubicacion geografica de los usuarios que se detalla en la Figura
8, se observa que el 31% son residentes de Capital Federal, seguidos por un 8% en
Cérdoba, un 7% en Santa Fe y un 6% en Buenos Aires. Cabe destacar que un 13% no
cuenta con informacién detallada sobre su ubicacién geografica.
Figura 8

Distribucion porcentual de usuarios operativos por provincia
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Nota: La categoria 'Otras provincias' incluye aquellas cuya participacion individual
representa menos del 3% del total de usuarios. En conjunto, estas provincias
representan el 35% de los usuarios.
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2.2.1. Tratamiento de outliers y missing values

En el apartado anterior, se detallé6 de manera descriptiva las distribuciones de
las variables demograficas de los usuarios operativos contenidos en la base de datos.
Sin embargo, es importante abordar situaciones que requieren atencién para la
construccion del modelo de prediccion de fuga. Estos desafios incluyen la presencia
de errores o valores andmalos en la base de datos de operaciones realizadas por los
usuarios, que podrian clasificarse como outliers o missing values.

2.2.2.1. Outliers

Un outlier es una observacion atipica y extrema en una muestra estadistica o
serie temporal de datos que puede afectar potencialmente a la estimacion de los
parametros. En el analisis de los outliers, se tomaran variables numéricas que reflejan
el comportamiento de las operaciones de los usuarios, es decir informacion que
contiene la tabla de transacciones. En esta ocasion se consideran dos variables, en
primer lugar, el importe cobrado (expresado en pesos argentinos) del usuario y, por
otro lado, el valor de la comision que genera la Fintech por la transaccion exitosa. El
objetivo es identificar posibles transacciones que puedan estar sesgadas debido a la
presencia de observaciones con valores anormales o atipicos, que se detallan a
continuacion:
Tabla 1

Medidas estadisticas en variables cuantitativas

Estadistico Importe Cobrado Importe Comision
Minimo $0 $0
Mediana $32.270 $0
Promedio $156.175 $692
Maximo $270.000.000 $999.000
Desviacion Estandar $2.089.551 $9.365
Tercer Cuartil $85.463 $151

Nota: Montos expresados en pesos argentinos
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En la Tabla 1, se presentan las medidas estadisticas de las dos variables. Se
observa que no se registran valores negativos, cumpliendo con la coherencia de los
datos. Ademas, se identifica que los montos varian desde $0 hasta $270.000.000 para
el monto recaudado y hasta $999.0000 para las comisiones. Es evidente una alta
desviacion estandar en ambas variables, indicativa de una significativa variabilidad en
los montos cobrados por los usuarios y en las comisiones generadas. Aunque se
reconoce la presencia de outliers, se ha decidido no eliminar observaciones, ya que se
tiene la intencién de emplear modelos de aprendizaje automatico capaces de gestionar
eficientemente dichos valores atipicos.

2.2.2.2. Missing values

Los Missing Values son los datos o valores faltantes ocurren cuando no se
almacena un valor de datos para la variable en una observacién. En este analisis las
variables que contienen mayor porcentaje de missing values se detallan en la tabla 2.
Tabla 2

Valores faltantes de variables

Variables Cantidad Porcentaje
Fecha rendicion 3.203.728 77%
Lote rendicidn 3.197.800 77%
Tipo de comprobante 84 0%

La fecha de rendicion y el lote de rendicion se completan unicamente cuando
una transaccion se finaliza exitosamente, es decir, cuando el usuario realiza un pago
exitoso a través de la plataforma de la Fintech. La fecha de rendicién sefiala el
momento en que se informa al cliente sobre el pago recaudado y se liquida o transfiere
el monto recaudado al usuario pagador, incluyendo la comision correspondiente para
la Fintech. Por otro lado, el lote de rendicion es un cédigo que permite identificar el
conjunto de pagos recaudados en un intervalo de tiempo especifico.

A pesar de su relevancia, las variables de fecha de rendicion y lote de rendicién

presentan valores faltantes en el 77% de la base de datos. Esta ausencia de datos se
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justifica por la naturaleza de la transaccion, ya que se encuentran en un estado no
finalizado. Es decir, inicamente el 23% de las observaciones corresponden a
transacciones exitosas en la tabla de operaciones.

Respecto a la variable "tipo de comprobante”, se identifican 84 transacciones
sin clasificacion del tipo de documento que el usuario intenta pagar. Sin embargo, se
prevé abordar esta falta de informacion utilizando los datos detallados de la variable
"concepto”, la cual proporciona informacién mas especifica sobre el pago y permitira
completar los datos faltantes en esta categoria.

Ademas, se detectaron 120 transacciones en las que no se identifica al usuario
correspondiente, dado que el campo CUIT no se ajustaba a la estructura esperada
para este tipo de campo. Por lo tanto, se opté por utilizar nicamente los usuarios que
tuvieran un CUIT valido, es decir, aquellos que contaran con la cantidad de 11 digitos.
En consecuencia, se optd por eliminar estas transacciones de la base de datos, dado
que representan un 0.0028% y no afectan de manera significativa la integridad de la
base. Con este analisis la cantidad de usuarios para analisis son 119.448.

2.2.2. Reestructuracioén de la base de datos

Como se menciond anteriormente, es fundamental indicar que la tabla de
transacciones registra multiples operaciones realizadas por cada usuario a lo largo del
tiempo, lo que genera multiples registros por usuario, cada uno asociado a una
caracteristica de pago especifica. Debido a esta estructura de datos, se ha tomado la
decision de consolidar toda esta informacion en una Unica base de datos agrupado por
usuario.

Para llevar a cabo esta union, se comenzé por unir la informacioén de las
operaciones, aplicando una consolidacién por usuario en funcion de la cantidad de
operaciones. Estas fueron segmentadas por su resultado, ya sea cantidad de
transacciones exitosas, intentos o canceladas por los usuarios. Adicionalmente, se
recopilé informacién sobre la cantidad de operaciones exitosas por gateway, tipo de

documento de pago, la primera y ultima fecha de pago, la identificacién de
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operaciones exitosas realizadas durante fines de semana o entre semana, la franja
horaria, numero de operaciones exitosas pagadas en la primera quincena y segunda
quincena y cantidad de pagos realizados por afo.

En cuanto a los importes, con el objetivo de mitigar la influencia de la inflacién
en la moneda argentina, se optd por convertirlos a ddlares estadounidenses, utilizando
la tasa de cambio conocida como délar contado con liquidacién. A partir de esta
informacion, se obtuvo para cada usuario la suma total de transacciones, asi como el
promedio del importe cobrado y la comision cancelada por cada transaccion.

Luego, se procedié a unificar los datos basicos o demograficos de la tabla de
usuarios. Para cada usuario, se incorporaron detalles como la cantidad de planes
asociados, fecha de alta, tipo de persona, estado civil, fecha de nacimiento, sexo y
provincia.

Durante este proceso, se observé que algunos usuarios realizaban
transacciones a través de la Fintech, pero no contaban con un registro de alta, lo que
resultaba en la falta de informacién demografica para dichos usuarios. Por lo tanto, se
tomd la decisién de eliminar estos casos de la base de datos. Este ajuste afectd al 8%
de los registros, un porcentaje considerado no significativo para el analisis, dado que
los usuarios sin registro de alta no aportan informacion demografica, lo que limita su
contribucidén al objetivo del estudio. Ademas, al eliminar estos casos, se garantiza la
coherencia y la calidad de los datos utilizados.

Posteriormente, se reevaluaron los valores faltantes en los datos recién
incorporados y se identificd que algunas variables, como estado civil, fecha de
nacimiento y sexo, presentaban una proporcion de valores faltantes superior al 43%.
En vista de esta situacion, se optd por eliminar dichas variables, resultando en una
base final que cuenta con 109.769 usuarios y con 41 variables.

La base de datos creada mediante la consolidacion de la informacioén de las
tablas de "user" y "transacciones" no incluye una variable que indique si un usuario se
ha fugado o no. En otras palabras, esta informacién inicial no es suficiente para
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desarrollar un modelo de prediccion de fuga de clasificacion. Por esta razon, se ha
utilizado esta informacién como un insumo para la construccion de una nueva variable,
la cual esta especificamente disefiada para ser aplicada en el modelo de prediccion de
la fuga de usuarios.

La construccion de la base de datos final sigue una metodologia que, en una
primera instancia, implementa un analisis de cohortes, dividiendo a los usuarios en 34
grupos distintos, agrupados segun el afio y mes de su primera transaccion, desde
noviembre de 2020 hasta noviembre de 2023. Es importante destacar que no se
considerara el mes de diciembre de 2023 en este analisis, ya que los usuarios que
realizan su primera transaccién en diciembre no se podra determinar su
comportamiento en el siguiente mes. Por lo tanto, se excluyen del analisis los usuarios
que transaccionan por primera vez en diciembre de 2023 y las cohortes se reducen a
un total de 33 cohortes y con 107.623 usuarios.

Después, se decidio elegir la ultima fecha en la que el usuario realizd un pago
exitoso a través de los métodos de pagos ofrecido por la Fintech para calcular el
periodo de tiempo transcurrido desde su ultima transaccion hasta la fecha de estudio.
Este analisis se presenta en un histograma que se muestra en la Figura 9. Se observa
que el intervalo de meses de inactividad operativo es de 1 a 38 meses.

Figura 9
Histograma de meses de inactividad de usuarios operativos desde su ultima
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Posteriormente, se realiz6é un analisis del ultimo niumero de cuota pagado por
cada usuario, clasificando las cuotas en cuatro etapas: inicial (cuotas 1 a 21),
intermedia (cuotas 22 a 42), avanzada (cuotas 43 a 63) y final (cuotas 64 a 84). En la
Figura 10 se muestra que, a partir del mes 20, se registran usuarios en las etapas
avanzadas y finales de los planes.
Figura 10
Participacion porcentual de cantidad de usuarios por meses de inactividad de usuarios

operativos desde su ultima transaccién registrada segmentado por etapa de plan.
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Este grupo de usuarios con un periodo de inactividad prolongado superior a 16
meses generalmente se encuentra en las etapas finales de su plan de ahorro de autos,
representando el 30% de los usuarios. Por lo tanto, se decidié no considerar a
aquellos usuarios con mas de 15 meses de inactividad en el analisis. Esta eleccion se
justifica porque estos usuarios suelen estar en la etapa final de sus planes, lo cual
podria distorsionar el analisis.

Ademas, para la prediccion de fuga de usuarios, es crucial que los usuarios
sean lo mas actuales posible. Por ello, se ha decidido considerar unicamente a los
usuarios con un maximo de 15 meses de inactividad. Esta decision reduce la base de

datos a 66.879 usuarios, excluyendo aquellos que no han registrado un pago de cuota
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a través de los métodos de pago ofrecidos por la Fintech en ese periodo y usuarios
que han pagado la ultima cuota (84).

Dentro de los contratos de suscripcion de un plan de ahorro de auto, se
menciona que, si un usuario acumula cinco cuotas impagas, el contrato se rescindira
automaticamente. Con esta premisa, se considera que los usuarios con 1 a 5 meses
de inactividad, equivalentes a 5 cuotas, estan dentro del periodo limite para cancelar
sus cuotas. Los usuarios con mas de 5 cuotas impagas son indicativos de haber
cambiado su método de pago. La falta de informacion adicional sobre los planes nos
impide saber si estos usuarios continian pagando por otros métodos o si se dieron de
baja del plan. Por tal razén, estos usuarios se identificaran como usuarios no
retenidos.

De estos usuarios, se identificd que el 66% de los usuarios pagaron sus cuotas
dentro de la fecha de vencimiento, el 27% pagaron con intereses, y un 7% realizaron
pagos anticipados de cuotas. Entre los usuarios que pagaron con intereses, el 42%
liquid6 hasta tres cuotas acumuladas, mientras que el 28% pagé dos cuotas, como se
observa en la Figura 11.

Figura 11

Distribucion porcentual de cantidad de usuarios por cantidad de cuotas pagadas en
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Dado que los usuarios estudiados estan vinculados al pago de planes de autos
con la expectativa de realizar pagos mensuales, se ha decidido clasificar como "no
retenidos" a aquellos cuyo lapso desde su ultima transaccion exitosa supera los 90
dias. Este criterio se fundamenta en los analisis previos, que muestran que los
usuarios tienen un limite de hasta 5 cuotas impagas y que la mayoria de los usuarios
pagan cuotas acumuladas de hasta 3 cuotas.

Se realiz6 un analisis adicional en el que se seleccionaron los usuarios que se
dieron de alta al menos un afio antes de la ultima fecha de recoleccién de datos y se
calculd su periodo de inactividad. Identificamos a aquellos que realizaron pagos
después de un periodo de inactividad de mas de 90 dias. Los resultados mostraron
que aproximadamente el 85% de estos usuarios realizaron pagos después de superar
los 90 dias de inactividad. Esto indica que, aunque algunos usuarios pagan sus cuotas
con retraso e intereses adicionales, la mayoria lo hace dentro de un margen de 3
cuotas acumuladas, como se observd anteriormente.

Basandonos en lo expuesto anteriormente, hemos llegado a la conclusién de
que el 52% de los usuarios en la base de datos son clasificados como "usuarios no
retenidos", como se detalla en la Figura 12. Esta proporcion sefiala un equilibrio en la
base de datos, ya que se observa una similitud en la cantidad de observaciones en
cada clase, lo cual resulta beneficioso para el proceso de modelado.

Figura 12

Distribucion porcentual de usuarios por estado de retencion
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2.2.3. Ingenieria de atributos o construccion de nuevas variables

Al suscribirse a un plan de auto, los usuarios deben acceder a la plataforma
para gestionar el pago mensual de su plan. Este proceso incluye varias operaciones
manuales, como iniciar sesion en la plataforma, seleccionar el método de pago y
completar la transaccion segun el método de pago elegido. Los ratios de transacciones
exitosas/acreditadas y canceladas reflejan la facilidad o dificultad que enfrentan los
usuarios en estos procesos. Por ejemplo, un alto ratio de transacciones exitosas indica
una experiencia de usuario positiva, mientras que un alto ratio de transacciones
fallidas o canceladas sugiere posibles problemas en la plataforma que podrian afectar
la retencion de usuarios.

Por tal razon, se procedio a la creacion de variables para proporcionar una
representacion operativa del comportamiento de los usuarios. Entre estas variables
destacan los ratios calculados de transacciones exitosas en relacion con el total de
transacciones por usuario, el ratio de transacciones por intentos de pago y el ratio por
cancelaciones o transacciones abandonadas. Estas métricas son fundamentales para
evaluar la experiencia del usuario con respecto a la plataforma disefiada por la
Fintech.

Asimismo, se incorporaron dimensiones temporales, como la proporcién de
usuarios que efectuaron pagos en la primera o segunda quincena, junto con la
antigiiedad del usuario y el tiempo transcurrido desde su alta hasta la primera fecha de
pago. Adicionalmente, se generaron indicadores financieros como el importe
transaccionado en délares por plan de usuario, ratios de transacciones pagadas por
gateway y el promedio del ratio de Comision, que evalua la relacion entre el total
transaccionado y la comision generada para la Fintech.

Después de llevar a cabo la depuracion de la informacion, se procedio al
analisis de la correlacion entre las variables explicativas, y los resultados se presentan
en la Figura 13. En este analisis, se destacaron las variables principales para una

visualizacion mas clara. Se observaron relaciones notables, especialmente con la
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variable dependiente, que en este caso es el estado de retencién, donde un usuario no
retenido se representa con el valor 0.

A partir de este analisis, se puede concluir que existen correlaciones positivas
significativas con las operaciones exitosas, especialmente cuando se trata de realizar
pagos con DEBIN y el monto transaccionado. Un aumento en estas variables se
asocia con usuarios retenidos.

Como era de esperar, se observé que variables como la cantidad de meses sin
pagar y los meses de inactividad muestran una correlacion positiva con la
categorizacion de usuarios no retenidos. En otras palabras, un aumento en estos
indicadores esta vinculado a la probabilidad de que un usuario no sea retenido.
Figura 13

Matriz de correlaciéon de variables
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2.2.4. Analisis de usuarios no retenido con variables explicativas

Es crucial llevar a cabo un analisis que relacione las variables de la base de
datos con la variable dependiente, que en este caso es la fuga de usuarios. Para

comenzar, es fundamental visualizar la evolucion de la tasa de fuga trimestral a lo
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largo del periodo analizado. En la Figura 14 se presenta la tasa acumulativa de fuga
hasta el punto de corte. Inicialmente, en el primer trimestre de 2020, la Fintech
enfrentd una tasa de fuga del 54%, lo que representa a los usuarios que no pagaron
después de 90 dias de su ultima transaccion. Sin embargo, desde entonces, esta
tendencia ha ido en aumento, aunque en el ultimo trimestre se observa una
disminucion en la tasa de fuga, llegando al 46%.

En el primer trimestre de 2023, se observa un aumento significativo en la tasa
de fuga, alcanzando el 65%. Esta tasa acumulativa incluye a los usuarios desde el
inicio hasta el primer trimestre de 2023. Esta tendencia se atribuye a la expansion de
opciones para el pago mensual de cuotas proporcionadas por la empresa automotriz.
La introduccion de métodos de pago alternativos, distintos a los ofrecidos por la
Fintech, implica que esta ultima no actuara como intermediario en la cobranza, lo que
conlleva una pérdida de ingresos para la Fintech.

Figura 14

Evolucién de la tasa de fuga acumulada trimestral
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Posteriormente, se llevo a cabo un analisis sobre como influye el ratio de
operaciones exitosas en la retencion de usuarios, segun la Figura 15. En este

contexto, se observa que a medida que el ratio de éxito disminuye, la proporcion de
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usuarios no retenidos tiende a aumentar. En contraste, a medida que el ratio de éxito
se incrementa, se evidencia una mayor proporcion de usuarios retenidos.

Este hallazgo indica que la experiencia del usuario en la plataforma puede
tener un impacto significativo en su decisién de dejar de utilizarla. Un ratio mas
elevado de operaciones exitosas podria estar asociado con una experiencia positiva
del usuario, contribuyendo a la retencién, mientras que un bajo ratio podria sugerir
inconvenientes o insatisfacciones que llevan a la fuga de usuarios.

Figura 15

Evolucién del promedio del ratio de operaciones exitosas mensual
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Otro aspecto relevante para el analisis es la segmentacion de los usuarios
retenidos segun el método de pago utilizado segun se muestra en la Figura 16. Se
indica que el 100% de usuarios que pagaron exclusivamente mediante CVU se
consideran como usuarios no retenidos. Este resultado tiene sentido, dado que la
Fintech dio de baja este servicio en marzo, lo que evidencia que existen usuarios se
fugaron. No obstante, es notable que parte de estos usuarios que inicialmente usaron
CVU optaron por migrar a otros métodos de pago, como DB y DC.

Adicionalmente, se observa que el 41% de los usuarios que realizan transacciones
unicamente con DB son considerados como no retenidos. En contraste, entre los

usuarios que combinan los métodos de pago DB y DC, solo el 24% se clasifica como
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no retenidos. Este patron sugiere que la eleccién del método de pago puede influir en

la retencion de los usuarios.

Figura 16

Tasa de fuga segmentada por método de pago utilizado por el usuario.
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Por ultimo, el equipo de soporte al cliente facilité la informacién de los usuarios

que presentaron reclamos debido a dificultades en el pago a través de los métodos de

planes ofrecidos por la Fintech, donde se revela que un 37% de ellos fueron

categorizados como "usuarios no retenidos", como se observa en la Figura 17. Este

hallazgo sugiere que los problemas en la prestacién del servicio pueden tener un

impacto significativo en la probabilidad de que un usuario vuelva a utilizar los servicios

de la Fintech.
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Figura 17
Distribucion porcentual del estado de retencion por los usuarios que realizaron un

reclamo de servicio.
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3. Metodologia

Después de analizar detalladamente el comportamiento de los usuarios en
diversas variables explicativas, este capitulo se centra en el desarrollo de tres técnicas
de aprendizaje automatico para la prediccion de fuga de usuarios. Ademas, se
detallaran y estableceran las métricas de desempeno que se utilizaran para evaluar la
eficacia de los modelos. También se exploraran procesos para optimizar los
hiperparametros y mejorar el rendimiento general del modelo.

Los modelos utilizados para predecir la fuga de usuarios de la Fintech para el
presente trabajo son la regresion logistica, arboles de decision y XGBoost. En la
evaluacion de estos modelos, se empleara un conjunto uniforme de variables con el
objetivo de probar y comparar diversas configuraciones. A continuacioén, detallo las
principales variables que seran consideradas:

Variable Dependiente:
e Estado de retencion de usuarios (Retenido / No Retenido)

Variables Independientes:

Variable Tipo Descripcién

o Caddigo unico del usuario, asignado de
Iduser Numérica

manera cronoldgica
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Cantidad de operaciones exitosas por

Gateway CVU Numérica
Cvu
o Cantidad de operaciones exitosas por
Gateway DB Numérica
DB
) Cantidad de operaciones exitosas por
Gateway DC Numérica
DC
] o Combinaciones de gateways
MétodoPago Categorica - .
utilizados por el usuario
Ratio de operaciones exitosas del
usuario, calculado como la divisiéon
ratio_oper_exitosas Numeérica entre la cantidad de operaciones
exitosas y el total de operaciones
registradas del usuario
_ . Razon social del usuario (Fisica o
TipoPersona Categorica o
Juridica)
Provincia Categorica Provincia de residencia del usuario
Intervalos de edad en los que se
Grupo_edad Categorica encuentra el usuario (18-35, 36-50,
51-65, 66-90)
Monto acumulado de las operaciones
Monto USD Numeérica exitosas, expresado en délares
estadounidenses
. Categoria del usuario de acuerdo con
desc_planes Categorica ]
la cantidad de planes
o . . Cantidad de meses de antigledad del
Antiguedad_usuarios_mes Numeérica _
usuario
B . Cantidad de operaciones exitosas por
Pagos_afio Numeérica .
afo
Cantidad de operaciones exitosas de
typcbte_alicuota Numérica alicuota (porcion fija de los gastos de
administracion del plan de ahorro)
Cantidad de operaciones exitosas de
o cuotas (pagos mensuales que los
typcbte_cuotas Numérica _ ]
usuarios realizan como parte del plan
de ahorro)
typcbte_anticipo_cuotas Numeérica Cantidad de operaciones exitosas de

35



anticipo de cuotas (pagos adelantados
de las cuotas mensuales del plan de

ahorro)

typcbte_cuotas_mora

Numérica

Cantidad de operaciones exitosas de
cuotas_mora (pagos realizados para

ponerse al dia con cuotas atrasadas)

typcbte_licitacion

Numérica

Cantidad de operaciones exitosas de
licitacion (pagos realizados para
adelantar la adjudicacién del auto

mediante subasta)

Licitacion

Binaria

Valor 1 si el usuario realizé una

licitacion, 0 si no

cuotas_mora

Binaria

Valor 1 si el usuario realizdé pagos en

mora, 0 si no

Acreditacion

Binaria

Valor 1 si el usuario realizé una
acreditacidn erronea y presento un

reclamo, 0 si no

RA

Numérica

Ratio entre la cantidad de cuotas
impagas y la cantidad de meses de

antigledad del usuario

Es fundamental, antes de ejecutar los modelos de clasificacion, dividir la base

de datos en dos grupos con atributos comparables para validar de forma efectiva el

rendimiento de los modelos propuestos. En este proceso, se selecciona el 80% del

conjunto de datos para ser utilizado como conjunto de entrenamiento de los modelos,

mientras que se reserva el 20% restante para llevar a cabo el testeo.

Con el fin de preservar la temporalidad de los datos y asegurar que las

observaciones en el conjunto de validacion reflejen de manera precisa las condiciones

mas recientes, se establece la premisa de que los datos de testeo representen la

informacién mas actualizada. Esta consideracién es esencial para garantizar que las

predicciones se realicen en un entorno que refleje de manera adecuada las

condiciones actuales.
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Se realiz6 una verificacion adicional, donde se buscé garantizar que la division
de los datos mantenga la misma distribucion de observaciones etiquetadas como
usuarios retenidos y no retenidos en ambos conjuntos, como se detalla en la Tabla 3.
Este enfoque evita desbalances que podrian afectar los resultados, permitiendo asi
una evaluacion mas precisa del rendimiento de los modelos en ambas clases.

Tabla 3

Cantidad porcentual de observaciones para entrenamiento y testeo

Variable Estado de % de Estado de Cant Obs
Retencidn Retencién
Entrenamiento Retenido 52% 27.953
Entrenamiento No Retenido 48% 25.550
Testeo Retenido 52% 6.988
Testeo No Retenido 48% 6.388

3.1.Técnicas de machine learning en la prediccion de fuga
3.1.1. Regresiodn logistica

La regresion logistica binaria se emplea para determinar la relacion entre una
variable dependiente dicotdmica y una o mas variables independientes o explicativas,
que pueden ser tanto cualitativas como cuantitativas. Su propésito es obtener una
estimacion ajustada de la probabilidad de que ocurra un evento basandose en estas
variables independientes (Pérez, Pino, Ballester, & Moreno, 2010).

La variable dependiente es categdrica y presenta dos categorias posibles,
comunmente etiquetadas como 0 y 1. En el contexto de la prediccion de fuga de
usuarios, esta técnica se emplea para modelar la relacion entre un conjunto de
variables explicativas y la probabilidad de que un usuario sea clasificado como

retenido (1) o no retenido (0) (Hosmer, Lemeshow, & Sturdivant, 2013).
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La regresion logistica utiliza una funcion logistica, también conocida como
funcién sigmoide, para transformar la combinacion lineal de las variables explicativas
en una probabilidad entre 0 y 1. La funcion sigmoide se define como:

1
1 + e—(ﬁ0+ ﬁ1x1+ﬁ2x2+...+ﬁnxn)

P(Y=1)=

Donde:

P(Y = 1), es la probabilidad de que la variable dependiente sea 1

e, es la base del logaritmo natural

Bo, B1, Br, son los coeficientes del modelo

X1, X5, X, SON las variables explicativas

La aplicacion de la regresion logistica arroja resultados que se destacan por su
interpretacion intuitiva y explicativa, facilitando la comprension de cémo cada variable
influye en la probabilidad de que un usuario sea catalogado como retenido o no
retenido. Este atributo resulta particularmente valioso en la toma de decisiones
informadas. Ademas, su eficiencia al trabajar con variables explicativas binarias y
categoricas la convierte en una herramienta sumamente versatil. Esta técnica no se
limita Gnicamente a modelar relaciones entre variables, sino que también demuestra
habilidad para manejar situaciones en las que las categorias no son linealmente
separables, mejorando asi su utilidad en diversos escenarios (Tabachnick & Fidell,
2019).

De acuerdo con Ortuio (2022), se enlistan los supuestos que se deben
verificar para aplicar un modelo de regresion logistica. Estos incluyen la necesidad de
que la variable a predecir sea binaria, la linealidad en la relacién entre el logit o log-
odds de la variable respuesta y cada variable predictora (verificado unicamente para
las variables numéricas continuas), la independencia entre las observaciones, y la

ausencia de multicolinealidad entre las variables predictoras.
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Para asegurar de que los supuestos de la regresion logistica se cumplieran en
el trabajo, se realizd varias verificaciones. Se examiné graficamente la relacién entre el
logit de la variable respuesta y cada variable predictora continua mediante graficos de
dispersién y de tendencia. Se reviso la estructura de los datos para garantizar que no
provinieran de mediciones repetidas del mismo individuo o estuvieran relacionadas de
alguna manera. Ademas, se realiz6 pruebas de correlacion para evaluar la presencia
de multicolinealidad entre las variables predictoras.

3.1.2. Arboles de decision

Un arbol de decision es un modelo predictivo que divide el espacio de los
predictores agrupando observaciones con valores similares para la variable respuesta
o dependiente. El modelo en si mismo comprende una serie de decisiones logicas,
similares a un diagrama de flujo, con nodos de decision que indican una decisién
sobre un atributo. Estos se dividen en ramas que indican las elecciones de la decision.
El arbol termina con nodos de hoja o leaf nodes (también conocidos como nodos
terminales) que denotan el resultado de seguir una combinacién de decisiones
(Ferrero, R., 2020).

Segun Quinlan (1986), para construir un arbol de decision, se utiliza un criterio
de impureza para evaluar la calidad de las divisiones en cada nodo. Este criterio mide
qué tan "puras" son las divisiones en funcion de las clases de la variable respuesta.
Los dos criterios de impureza mas comunes son el indice Gini y la entropia.

El indice Gini mide la impureza de un conjunto de datos y se define como:

Gini(t) = 1 — Zf_, p?

Donde t es el nodo, c es el numero de clases, y p; es la proporcién de

instancias de la clase i en el nodo t.

La entropia, por otro lado, se define como:

Entropia (t) = — X{_; pilog,(p;)
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Donde p; es la proporcion de instancias de la clase i en el nodo t.

En este trabajo, utilizaremos el indice Gini como criterio de impureza para la
construccion del arbol de decision. Este indice nos permitira evaluar la calidad de las
divisiones y optimizar el modelo para la prediccién de la fuga de usuarios.

Los arboles de decision ofrecen varias ventajas en un modelo de clasificacion.
En primer lugar, son interpretables y facilmente visualizables. Ademas, permiten la
identificacion de las caracteristicas mas relevantes para la toma de decisiones.
Breiman (1984) sefalan que los arboles pueden manejar datos categéricos y
numericos sin la necesidad de preprocesamiento adicional. Ademas, son robustos
frente a datos ruidosos y pueden capturar patrones no lineales en los datos.

Sin embargo, presentan desventajas. Su simplicidad puede traducirse en
resultados menos efectivos en comparacion con otros modelos mas complejos, y su
falta de robustez puede ser un problema. Generar arboles muy profundos puede hacer
que pequefios cambios en el conjunto de datos resulten en cambios significativos en la
salida del modelo, lo que puede llevar a problemas de sobreajuste.

3.1.3. XGBoost

XGBoost, desarrollado por Chen y Guestrin (2016), es una potente extension
de arboles de decision que ha ganado gran popularidad en tareas de prediccion y
clasificaciéon. Este modelo combina la simplicidad de los arboles de decision con la
capacidad de mejorar el rendimiento mediante técnicas avanzadas de regularizacién y
optimizacion.

La férmula basica para la prediccion en XGBoost se define como:

Vi = Zi=afi(x)

Donde y; es la prediccidon para la instancia i. K es el nimero de arboles, y f;

es la funcion del K-ésimo arbol. El modelo busca minimizar una funcion de pérdida

regularizada, que incluye términos de pérdida y penalizacion para evitar sobreajuste.
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XGBoost ofrece varias ventajas significativas. Por un lado, es altamente
eficiente y escalable, lo que permite manejar grandes conjuntos de datos. Ademas,
aborda el problema de sobreajuste mediante técnicas como la poda de arboles y la
penalizacion de complejidad, logrando modelos mas robustos. XGBoost también
destaca por su capacidad para manejar caracteristicas faltantes sin necesidad de
imputacion previa.

XGBoost no esta exento de desafios. La configuraciéon optima de
hiperparametros puede requerir un ajuste cuidadoso, y el modelo podria ser mas
propenso al sobreajuste si no se controla adecuadamente. Sin embargo, su flexibilidad
y rendimiento general lo convierten en una eleccién popular en una variedad de
aplicaciones de aprendizaje automatico (Ramirez, 2024).

3.2. Evaluacién de modelos
3.2.1. Métrica de desemperno de modelos

Para evaluar el desempefio de los modelos de clasificacion utilizados en este
trabajo, se emplean varias métricas clave. La exactitud (Accuracy) se define como la
proporcién de predicciones correctas realizadas por el modelo sobre el total de casos
evaluados, calculada como la suma de verdaderos positivos y verdaderos negativos
dividida por el total de casos. En el contexto de este trabajo, los verdaderos positivos
se refieren a los usuarios que predijimos correctamente que no volverian y
efectivamente no volvieron, mientras que los falsos negativos son aquellos usuarios
que predijimos que volverian, pero en realidad no lo hicieron. La precisién (Precision)
mide la proporcién de verdaderos positivos entre todos los casos que el modelo ha
clasificado como positivos, es decir, usuarios que predijimos que no volverian y
realmente no volvieron, sobre el total de usuarios predichos como que no volverian
(Segun Torres 2023).

Adicionalmente, la recuperacion o sensibilidad (Recall) se calcula como la

proporcion de verdaderos positivos sobre todos los casos que realmente son positivos,
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proporcionando una medida de la capacidad del modelo para identificar correctamente
los usuarios que no volveran. La especificidad evalua la proporcion de verdaderos
negativos, aquellos que correctamente predijimos que volverian, sobre el total de
casos que realmente deberian ser negativos. Por otro lado, la tasa de falsos positivos
(también conocida como tasa de falsa alarma) se calcula como la proporcion de falsos
positivos sobre la suma de falsos positivos y verdaderos negativos, indicando la
frecuencia con la que el modelo identifica incorrectamente un usuario como que no
volvera cuando en realidad volvera.

Para visualizar y comparar el rendimiento general de los modelos, se utiliza la
Curva ROC (Receiver Operating Characteristic), que es una representacion grafica de
la relacion entre los falsos positivos y los verdaderos positivos a través de diferentes
umbrales de clasificacion.

El umbral de corte en los modelos de clasificacion binaria es esencial para
determinar como se clasifican los usuarios entre los que retornan y los que no. Aunque
comunmente se utiliza un umbral predeterminado de 0.5, este valor puede ajustarse
para optimizar el rendimiento del modelo. La eleccion del umbral impacta directamente
en métricas clave como precision y recall. Por ejemplo, un umbral mas bajo puede
mejorar la sensibilidad del modelo para detectar usuarios que no retornan, pero a
expensas de una menor precision. Por otro lado, un umbral mas alto puede mejorar la
precision, pero podria perderse en la deteccion de usuarios no retornados (James,
Witten, Hastie, & Tibshirani, 2021).

Determinar el umbral éptimo implica evaluar las preferencias del negocio y las
implicaciones de costos asociadas con los falsos positivos y falsos negativos. Es
crucial realizar analisis para comparar como varia el rendimiento del modelo con
diferentes umbrales de corte. Esto garantiza que se seleccione el modelo mas
adecuado segun los objetivos especificos de precision y recall. En la practica, esta

eleccion estratégica del umbral no solo mejora la capacidad del modelo para predecir
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la retencion de usuarios, sino que también optimiza su utilidad y efectividad en
escenarios empresariales reales.

La AUC (Area Bajo la Curva) de esta curva es un indicador crucial, se calcula
como el area bajo la curva ROC ya que mide la capacidad predictiva del modelo,
siendo una métrica estandar en la evaluacion de modelos de clasificacion. Un AUC
mas alto indica un mejor rendimiento del modelo en términos de su capacidad para
distinguir entre usuarios que volveran y aquellos que no lo haran.

3.2.2. Optimizacion de hiperparametros

La optimizacién de hiperparametros es un componente esencial en el
desarrollo de modelos de prediccidon de fuga de usuarios, donde se busca mejorar la
capacidad del modelo para identificar y anticipar la pérdida de los usuarios. Este
proceso implica ajustar los parametros del modelo para optimizar su rendimiento, lo
que se traduce en una mayor precision en la identificacion de usuarios propensos a
dejar de utilizar la plataforma (Chauhan 2020).

Esto se refiere a la busqueda de la combinacion mas efectiva de valores para

los parametros de un modelo. En el contexto de la prediccién de fuga, esto implica

encontrar la configuracién 6ptima que maximice la capacidad del modelo para detectar

patrones relevantes relacionados con la fuga de usuarios. La importancia de este
proceso radica en su impacto directo en la eficacia del modelo, permitiendo una
adaptacion mas precisa a las caracteristicas especificas del conjunto de datos y
mejorando la capacidad predictiva del modelo (Carrasco, R. A., Bueno, |., &
Montero, J.-M. 2023).

Hiperparametros en modelos de arboles de decision:

En modelos de arboles de decisidn, la optimizacion se centra en parametros
clave como maxdepth, minsplit, y minbucket. El parametro maxdepth determina la
profundidad maxima del arbol, controlando su complejidad. Minsplit y minbucket

regulan la creacién de nodos dividiendo el arbol. Ajustar estos hiperparametros
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permite encontrar un equilibrio entre la capacidad del modelo para adaptarse a los
datos y evitar el sobreajuste.

Hiperparametros en XGBoost:

En el caso de XGBoost, una técnica popular es la busqueda en rejilla, donde se
define un conjunto de valores posibles para los hiperparametros en un espacio
predeterminado. Para este trabajo, se utiliza el programa R-Studio, el cual ofrece
funciones como "Caret" y "random_grid" para explorar eficientemente estas
combinaciones, lo que permite seleccionar valores que maximizan las métricas de
evaluacion. Ajustar la tasa de aprendizaje, la profundidad maxima del arbol, y otros
parametros especificos de XGBoost puede potenciar su capacidad predictiva en la
identificacion de la fuga de usuarios. Este enfoque brinda flexibilidad y precisién al
adaptar el modelo a las complejidades especificas del conjunto de datos.

4. Resultados

Una vez establecidas las técnicas de aprendizaje automatico y definidas las métricas
de desempeio de los modelos, este capitulo presenta los resultados obtenidos al
aplicar dichos modelos a la base de datos construida. A partir de estos resultados, se
seleccionara el mejor modelo y se llevara a cabo un analisis de la importancia de las
variables. Posteriormente, se realizara un experimento para evaluar el impacto

financiero de este modelo predictivo para el modelo de negocio de la Fintech.

4.1.Eleccion de modelo de clasificacion
Como se menciond en el capitulo anterior, en este trabajo se entrenaron tres
modelos diferentes utilizando técnicas avanzadas de aprendizaje automatico, los

cuales fueron optimizados mediante ajustes de hiperparametros. Los resultados
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obtenidos de este proceso revelaron aspectos significativos sobre el comportamiento

de los usuarios en la plataforma de la Fintech.

Tabla 4

Resultados de modelos de clasificacion

hiperparametros

Modelo AUC Accuracy Precision Recall
nggl,rsetf(':‘;” 0.9639430857 0.9013905502 0.9059143635 0.9052661706
Arboles de 0.9179199856 0.8756728469 0.9167318829 0.8381511162

decision
Arboles de

decision con 0.968409706 0.9028857656 0.923477743 0.8876645678
optimizacion de
hiperparametros
XGBoost 0.9863536637 0.8774671053 0.9942759015 0.8129168129
XGBoost con
optimizacién de 0.9811289902 0.9186602871 0.9464796795 0.9025655022

Se comenzo el entrenamiento con el modelo de regresion logistica,

seleccionado por su simplicidad y la configuracién predeterminada de sus

hiperparametros. Este modelo, al asumir que los datos son linealmente separables,

tiende a tener un rendimiento inferior en problemas de clasificacion en comparacién

con los modelos de arboles de decision mas complejos. Como se evidencia en la tabla

4, la métrica de AUC registrada fue de 0.9639. Posteriormente, se procedi6 a

implementar un modelo de arboles de decisiéon, manteniendo una metodologia de

entrenamiento y testeo similar. En este caso, la métrica de AUC alcanzé un valor de

0.9179.

Para mejorar el rendimiento del modelo, se realizaron intentos de ajuste de

hiperparametros, explorando diversas combinaciones que involucraron modificaciones

en parametros como maxdepth, minsplit y minbucket. Tras ejecutar nuevamente el

modelo con estas nuevas configuraciones, se logré obtener una mejora en la métrica




de AUC, alcanzando un valor de 0.9684. Este resultado reflejé una leve superacion en
el rendimiento respecto al modelo de regresion inicialmente evaluado.

Finalmente, se procedi6 a entrenar un modelo de XGBoost, utilizando la misma
base de datos, pero previamente aplicando el proceso de one hot encoding® para
manejar las variables categoricas. Este método, ampliamente utilizado en el
tratamiento de variables categoricas, permitio mejorar la capacidad predictiva del
modelo. Tras la ejecucién, se obtuvo un valor de AUC de 0.9863, indicando un
rendimiento prometedor. Ademas, se realizaron intentos de optimizacion de los
hiperparametros del modelo XGBoost, lo que resulté en un desempefo superior a
todos los modelos anteriores.

Como se ha evidenciado en los modelos detallados anteriormente, los valores
de AUC son notablemente elevados, lo que refleja un rendimiento sélido de los
modelos. Sin embargo, con el fin de mitigar el riesgo de sobreajuste sobre el conjunto
de validacion, se optd por realizar una validacion cruzada utilizando un nuevo conjunto
de datos que presentaba las mismas variables y estructuras, pero que no habian sido
utilizadas previamente en el entrenamiento ni testeo. En este experimento, nos
centramos especificamente en los dos modelos mas prometedores. Como se muestra
en la Tabla 5, si bien el AUC experimenté una ligera disminucion, las métricas
resultantes aun se mantienen en niveles altos.

Tabla 5

Resultados de modelos de clasificacion con validaciéon cruzada

Modelo AUC Accuracy Precision Recall
Arboles de
decision con 0.9290732 0.9292763 0.9312018 0.9336005

optimizacion de
hiperparametros

XGBoost con
optimizacién de 0.9879417 0.7978469 0.7211896 0.9994276
hiperparametros

3 Crea una columna binaria para cada nivel de categoria y devuelve una matriz con estas representaciones
binarias.
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Al comparar estos dos modelos bajo la validacién cruzada, el XGBoost con
Hiperparametro muestra un rendimiento excepcional, con un AUC de 0.9879. Esta
métrica resalta la capacidad del modelo para distinguir entre las clases, lo que sugiere
una alta precision en sus predicciones. Sin embargo, al examinar las métricas de
precision y recall, se observa que, aunque la precision es relativamente alta (0.7212),
el recall alcanza un valor extremadamente elevado de 0.9994. Esto indica que el
modelo XGBoost tiene una capacidad para identificar los verdaderos positivos, pero
esto se logra a expensas de un aumento en los falsos positivos.

En contraste, el modelo de arboles de decisidon con hiperparametros ajustados
exhibe un AUC ligeramente mas bajo, alcanzando 0.9291. Sin embargo, las métricas
de precision y recall son mas equilibradas en comparacion con el modelo XGBoost,
registrando valores de 0.9312 y 0.9336 respectivamente. Esto sugiere que el modelo
es mas conservador en sus predicciones, lo que resulta en una menor tasa de falsos
positivos, aunque también implica una menor tasa de verdaderos positivos.

Con base en estos resultados, hemos optado por seleccionar el modelo de
XGBoost con hiperparametros y validacion cruzada debido a su destacado
rendimiento. Sin embargo, para equilibrar las métricas de precision y recall, se
implementaran mejoras considerando los costos y beneficios asociados. Estas
mejoras se detallaran en el proximo capitulo de analisis financiero, donde se evaluara
el impacto econémico

4.2. Analisis de la importancia de variables

Dado que hemos seleccionado el modelo XGBoost debido a su mejor rendimiento,
ahora podemos examinar la importancia de cada variable durante su ejecucion para
clasificar. Esta importancia se relaciona con la capacidad explicativa de las variables
sobre la varianza de las observaciones. En otras palabras, las variables mas
importantes tienen un mayor poder para distinguir entre los distintos comportamientos

de los usuarios, ya sean retenidos o no retenidos. La Figura 18 presenta un ranking de
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las diez variables mas relevantes para el modelo, lo que nos proporciona informacioén
valiosa sobre los factores que influyen significativamente en la retencién de usuarios.
Figura 18

Importancia de variables
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Entre las variables mas destacadas en términos de importancia se encuentran
R_A'y gateway DB, asi como la antigledad del usuario. Especificamente, la variable
R_A sobresale por representar el ratio entre la cantidad de cuotas que un usuario ha
dejado de pagar y su antigliedad, lo cual proporciona una perspectiva clara del estado
financiero del usuario. La variable gateway DB ocupa el segundo lugar en
importancia, indicando que la frecuencia de pagos realizados por DEBIN mediante
este método puede influir en el comportamiento del usuario, sugiriendo una mayor
recurrencia en ciertos casos.

En tercer lugar, en términos de importancia se encuentra la variable que indica
la antigliedad del usuario, la cual esta relacionada con la frecuencia de pagos
realizados en el afio 2023.

Ademas, otra variable relevante es el método de pago por CVU, lo cual tiene
sentido en el contexto de la fuga de usuarios, especialmente cuando dicho servicio se

dio de baja. Aunque incluir CVU como variable predictora puede parecer controvertido,
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su significancia estadistica dentro del modelo de prediccion justifica su inclusion. A
pesar de que CVU podria no ser relevante en el futuro, actualmente contribuye a un
modelo mas robusto y preciso. Esta inclusion permite capturar mejor las tendencias y
comportamientos actuales, proporcionando una base solida para desarrollar
estrategias de retencion mas efectivas.

La importancia de estas variables se alinea con la légica del negocio estudiado
en relacion con la fuga de usuarios. Por lo tanto, se interpreta como una confirmacion
de que el modelo esta capturando de manera efectiva los comportamientos de negocio
presentes en los datos, lo que fortalece su validez y utilidad para la prediccion de la
retencion de usuarios.

4.3.Disefno de experimento

Con el objetivo de implementar los resultados obtenidos del modelo, es crucial
considerar el contexto de la Fintech, actualmente se encuentra en un periodo de inicio-
crecimiento y aun no ha implementado estrategias especificas de retencién de
usuarios. Por lo tanto, se planifica llevar a cabo un experimento para evaluar el
impacto que el modelo puede tener en el negocio de la Fintech, especificamente en
términos financieros. Este experimento sera fundamental para entender como el
modelo puede contribuir a mejorar la retencidén de usuarios y, generar un impacto
positivo en la rentabilidad de la Fintech.

4.3.1. Estrategia propuesta de retencion de usuarios

La estrategia disefiada para mejorar la retenciéon de usuarios en la Fintech
consiste en la implementacion de una campana mediante el uso del SMS-Bot de
WhatsApp. Este enfoque se centra en resaltar y promover los diversos métodos de
pago disponibles en la plataforma, con el fin de incentivar a los usuarios a utilizar estos
servicios. El primer contacto se realizara dentro de los primeros 7 dias, con el objetivo
de comunicar los beneficios y ventajas de utilizar la plataforma para realizar sus pagos

mensuales.
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Esta estrategia se enfocara en usuarios especificos identificados con una alta
probabilidad de no retencion, evitando asi costos innecesarios asociados con el envio
indiscriminado de mensajes. El principal objetivo de esta iniciativa es evitar la
disminucion en los niveles de ingresos y, al mismo tiempo, mantener o mejorar los
indicadores de retencién de usuarios.

4.3.2. Métricas de éxito

En el contexto de este experimento, el éxito se define en funcién de la
prevencién de la disminucién de los ingresos y la retencion de usuarios. La principal
métrica de éxito se centrard en comparar los ingresos, calculando el porcentaje de
incremento en las ventas. Esta métrica se considera crucial, ya que nuestro objetivo
principal es asegurar que los ingresos se mantengan o aumenten, en lugar de
disminuir.

Ademas, se utilizara el porcentaje de crecimiento de los usuarios como una
métrica de control. El objetivo aqui es mantener y posiblemente mejorar esta métrica,
ya que incrementar la cantidad de usuarios influye en aumentar la tasa de retencion en
el largo plazo de la Fintech. Comparar esta métrica antes y después de la
implementacién de la estrategia permitira evaluar la efectividad del modelo de
prediccion.

4.3.3. Construccion de hipotesis

Para construir la hipétesis, es fundamental formular una pregunta que refleje el
objetivo del experimento. Dado que nuestra métrica de éxito se centra en el
incremento de los ingresos de la Fintech, la pregunta clave es si podemos generar un
aumento en los ingresos al detectar patrones que identifiquen a usuarios propensos a
convertirse en usuarios no retenidos.

Por lo tanto, la pregunta formulada es la siguiente: ; Podemos generar un

incremento en los ingresos al implementar una estrategia de retencién que considere
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la probabilidad de un usuario de convertirse en no retenido, segun un modelo de
Machine Learning?

Basandonos en esta pregunta, la hipotesis propuesta para el experimento seria
la siguiente: "Disefar e implementar una estrategia de retencion que considere la
probabilidad de que un usuario se convierta en no retenido mediante un modelo de
Machine Learning resultara en un incremento en los ingresos de la Fintech".

4.3.4. Desarrollo del experimento

Para comenzar, se optd por trabajar con los usuarios operativos, ya que estos
tienen la capacidad de elegir entre mantenerse o cambiar los métodos de pago
ofrecidos por la Fintech. Luego, se procedio a segmentar estos datos en cuatro
categorias segun los resultados obtenidos mediante el modelo predictivo: verdaderos
retenidos, falsos retenidos, falsos no retenidos y verdaderos no retenidos.

Posteriormente, se elaboré una matriz de confusion que detalla la cantidad de
usuarios y el monto estimado a cobrar por cada segmento. Con esta informacion, se
calcularon los ingresos esperadas si se hubiera implementado la estrategia y la
cantidad de usuarios que podrian haber sido retenidos.

Finalmente, se exploraron métodos para mejorar las métricas de precision y
recall con el proposito de elevar la métrica de éxito y optimizar el rendimiento de la
estrategia de retencion.

4.3.5. Analisis financiero

Después de definir las métricas del experimento, se procedié a realizar un
analisis financiero que abordaria la implementacion del modelo de prediccion. El
propésito de esta seccion es explorar diversos escenarios y evaluar el éxito obtenido
en el experimento. De esta manera, buscamos obtener una estimacién del costo-
beneficio asociado a la aplicacién de un modelo de prediccion de la fuga de usuarios.

A continuacion, en la Tabla 6 se presenta una matriz de confusion donde se

describen los cuatro segmentos en los que se dividio a los usuarios y su impacto
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financieramente para la Fintech. En este contexto, un valor de 1 representa a un
usuario retenido, es decir, aquellos que decidieron permanecer y no cambiar su
método de pago ofrecido por la Fintech. Por otro lado, un valor de 0 indica un usuario
no retenido, que son aquellos que optaron por cambiar su método de pago ofrecido
por la Fintech.

Tabla 6

Interpretacion para la Fintech de la matriz de confusion

Realidad
1 0
(FP) Falsos Retenidos
(TP) Verdaderos Retenidos Los que el modelo predijo que se
1 quedaban, pero se fueron.

Los que efectivamente no se fugaron.
La Fintech pierde ingresos

Predicciones (FN) Falsos No Retenidos (TN) Verdaderos No Retenidos
Los que el modelo predijo que se

; Los que efectivamente se fugaron
0 iban, pero se quedaron.

pero el modelo lo puede detectar.

La Fintech pierde el costo de

= Se puede implementar una
retencion

estrategia de retencion.

4.3.6. Datos utilizados y supuestos

Los datos utilizados provienen de la misma base de datos empleada para
evaluar los modelos de clasificacion. Sin embargo, se trabajé con una muestra de
6.000 usuarios, agregando columnas relacionadas con el porcentaje de comision que
la Fintech cobra por cada transaccién realizada por el usuario.

En cuanto a los supuestos, se establecié el costo asociado a contactar a los
usuarios que recibiran el mensaje de la propuesta. Se determiné que el costo de
retencion para un usuario que efectivamente deja de utilizar los métodos de pago
ofrecidos por Fintech, y que no fue detectado por el modelo, es de $10. Por otro lado,
para aquellos usuarios detectados por el modelo pero que optaron por permanecer, el

costo se reduce a $2. Ademas, se estimé un costo de $6 para los usuarios
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identificados errbneamente como propensos a irse pero que, en realidad, deciden
quedarse.

Adicionalmente, se asumié que la eficiencia de la estrategia, medida como la
proporcién de usuarios incentivados a pagar por los métodos de pago de la Fintech
tras recibir el mensaje, es del 70%. Estos supuestos son fundamentales para evaluar
el impacto financiero de la implementacion de la estrategia de retencion propuesta.

En resumen, se consideraron los siguientes costos para los diferentes
conjuntos, como se muestra en la Tabla 7:

Tabla 7

Costos asociados a la estrategia de retencion

Realidad
1 0
1 (TP) Verdaderos Retenidos (FP) Falsos Retenidos
Costo: $ 0 Costo: $10
Predicciones
0 (FN) Falsos No Retenidos (TN) Verdaderos No Retenidos
Costo: $6 Costo: $2

4.3.7. Simulacién de la estrategia de retencion
Para simular el impacto financiero de la estrategia de retencion, se utilizé la
informacién de la matriz de confusién, que proporciona la cantidad de usuarios en
cada segmento y la suma estimada de los ingresos. Los ingresos sin estrategia (SE)
corresponden a las comisiones reales obtenidas por la Fintech, derivadas del
procesamiento de pagos a través de los métodos CVU, DB, y DC de los usuarios que
transaccionan mediante estos medios. Por otro lado, los ingresos con estrategia (CE)
se calcularon utilizando la siguiente formula:

Ventas CE = TP+ FN + FP+ TN

Donde:
TP = Ingresos[y1]
FN = Ingresosig 1] — (Costos retencién * Cantidad de Usuariosioj[y]

FP = —(Costos retencién * Cantidad de Usuarios)
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TP = Ingresos(qj[1) — (Costos retencion x Cantidad de Usuariosq)(q] ) * % Efectividad de la estrategia

Mientras que la cantidad de usuarios sin estrategia (SE), se calculé de acuerdo
con la cantidad de usuarios que realmente pagaron por la plataforma de la Fintech,
mientras que usuarios con estrategia (CE), mediante la siguiente formula:

Usuarios CE = Usuarios[q)q] + Usuariospg)1) + (Usuarios[o][o] * % Efectividad estrategia)

De acuerdo con las férmulas descritas anteriormente, se llevé a cabo una
comparacion detallada que examina tanto la diferencia en montos y unidades como el
porcentaje de aumento generado por la implementacion de la estrategia de retencion.
Tabla 8

Comparacién de los ingresos y usuarios con la implementaciéon de la estrategia

Ingresos SE | Ingresos CE | Diferencia % Usuarios SE | Usuarios CE | Diferencia %
$29.083 $34.373 $5.290 A18% 3.146 4.337 1.191 A 38%

Segun los resultados, se identifica que, con la implementacion de la estrategia,
la Fintech experimentaria un incremento del 18% en sus ingresos por comisiones,
mientras que, en términos de usuarios, se observa un aumento del 38% en el nimero
de usuarios retenidos. La diferencia en los porcentajes de crecimiento (18% en
ingresos y 38% en usuarios retenidos) se debe a que los ingresos dependen del
numero de transacciones exitosas, mientras que el aumento de usuarios retenidos
refleja una mayor cantidad de usuarios que continuan utilizando los servicios de la
Fintech para procesar sus pagos. Este comportamiento resalta el potencial beneficio
de dirigir los mensajes a usuarios con alta probabilidad de fuga, optimizando asi los
esfuerzos de retencion.

Considerando los costos asociados, la estrategia de retencién tendria un costo
de $14.944, en contraste con el escenario donde se enviarian mensajes a todos los
usuarios, con un costo de $46.376. Esta diferencia substancial subraya la importancia
de una estrategia selectiva y focalizada, maximizando asi los ingresos y optimizando

los recursos disponibles.
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Con el objetivo de mejorar las métricas del modelo de prediccién y obtener
resultados mas robustos, se decidid modificar el umbral de decisién del mejor modelo.
Se ajustd el umbral de 0.5 a 0.7 para hacer que el modelo sea mas restrictivo al
predecir la clase de usuarios que realmente cambiaran su método de pago, es decir,
aquellos que abandonaran la plataforma. Esta modificacién tiene como objetivo
aumentar la precisién del modelo, ya que sera mas cauteloso al clasificar este tipo de
usuarios. Sin embargo, es probable que esto también reduzca el recall y aumente los
costos de retencion.

Tras realizar esta modificacién del umbral y utilizando las mismas condiciones
del experimento anterior, se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 9
Comparacién de ingresos y usuarios con la implementacion de la estrategia mejorada

la métrica de precision y recall

Mes | Ingresos SE | Ingresos CE | Diferencia % Usuarios SE | Usuarios CE | Diferencia %
1 $29.083 $39.428 $10.346 | A35% 3.146 4.490 1.191 A 43%

Con estos resultados, se observa un aumento del 17% en los ingresos en
comparacion con el experimento anterior. Esto indica que el modelo de prediccion ha
logrado cumplir el objetivo establecido de incrementar los ingresos en un 35%, segun
la métrica de éxito definida. Ademas, se evidencia un incremento en la cantidad de

usuarios retenidos.
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5. Conclusiones

5.1.Logros alcanzados en el proyecto

En este trabajo, se implementdé un modelo de aprendizaje automatico para
identificar usuarios con alta probabilidad de dejar de utilizar los servicios ofrecidos por
la Fintech, con el objetivo de crear una estrategia de retencién de usuarios. Los datos
de usuarios y su actividad operativa fueron proporcionados por la Fintech, lo que
permitié construir una base de datos con los campos necesarios para realizar un
analisis exploratorio de las variables y descubrir patrones o comportamientos de los
usuarios.

Posteriormente, se desarrollaron modelos de aprendizaje automatico, incluyendo
regresion logistica, arboles de decision y XGBoost. Tras comparar el rendimiento de
los modelos, se determind que el modelo XGBoost ajustado con hiperparametros fue
el mas efectivo, y se llevd a cabo una validacion cruzada para garantizar su robustez,
donde arrojo un AUC de 0.9879.

Finalmente, se disefié un experimento para evaluar la eficacia del modelo en la
practica. Se utilizé una muestra de usuarios con probabilidades proporcionadas por el
modelo, y se establecié un umbral de decision para dirigir la estrategia de retencion
hacia aquellos usuarios mas propensos a dejar de utilizar los servicios. Se estimé que
esta estrategia podria aumentar los ingresos de la Fintech en un 35% y retener al 43%
de los usuarios. En consecuencia, se destaca la importancia de utilizar las
probabilidades proporcionadas por el modelo para incrementar los ingresos y retener a

los usuarios.
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5.2.Limitaciones y futuras posibles mejoras

Como limitaciones del presente trabajo, se identificé la presencia de campos de
informacién de usuarios incompletos o desactualizados. Aunque los resultados del
modelo fueron prometedores, se reconoce que mejorar la integridad y actualizacion de
la base de datos seria beneficioso para el analisis exploratorio y el desarrollo de
modelos futuros, ya que podrian descubrirse nuevos patrones o comportamientos
significativos en los datos.

En cuanto a las mejoras del modelo, es importante tener en cuenta el costo
computacional asociado. El proceso se realizé en una computadora de un estudiante,
y se encontraron dificultades al llevar a cabo la ingenieria de atributos en una base de
datos de aproximadamente 5 millones de registros, lo que llevo a buscar alternativas
como por ejemplo consolidar informacion por usuario, agrupar métricas, construir
variables binarias para optimizar las consultas y calculos y lograr cumplir con los
objetivos establecidos.

Ademas, en relacién con la implementacion de la estrategia de retencion, se
sugiere considerar una segunda etapa en la cual los mensajes sean personalizados
para cada usuario. Aunque la tasa de retencion del 70% utilizada en el analisis fue una
asuncién basada en la literatura y no un hecho empirico derivado de un experimento
inicial, la personalizacion de los mensajes podria aumentar la eficacia del envio. Esta
medida se adaptaria mejor a las necesidades y comportamientos individuales de los

usuarios, lo que potencialmente aumentaria la tasa de retencion.
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Apéndice A. Revision de distribucidon de variables

Figura 19

Cantidad de datos no nulos por variable en tabla “Transacciones”
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Figura 20

Cantidad de datos no nulos por variable en tabla “User”
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Apéndice B. Curva ROC

Figura 21
Curva ROC del mejor modelo de clasificacion XGBoost con optimizacioén de

hiperparametros
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