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En el mercado eléectrico espafiol, la gran competitividad obliga a las
comercializadoras a ofrecer contratos que se ajusten cada vez mas a las
necesidades de los clientes y, al mismo tiempo, aseguren la sostenibilidad del
negocio.
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Se ha podido segmentar los contratos en distintos clusters, observando como
unos modelos predicen mejor la tasa de abandono en cierto tipo de contratos
como son los anuales. En concreto se comprobo que los contratos trimestrales
son un grupo muy homogéneo con una proporcion de churn muy baja y dificil
de detectar, el problema del desbalanceo de las clases se acentua en este

grupo.

0.8 -
3922 40000

o
[+]
1

30000

El diseno de estos contratos implica considerar una amplia variedad de
variables, esta complejidad, combinada con la necesidad de mantener precios
competitivos y garantizar la rentabilidad, hace crucial la comprension del " 5197 1933
comportamiento de los clientes y la prediccion de posibles bajas (churn). 10000
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Se ha explorado usar ensambles de modelos aprovechando las diferencias de
rendimiento en los distintos clusters.
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Se han podido ver que variables como la antigiedad, el tipo de contrato o la

Métricas como la f1, la precisién o el recall dependen del umbral de provincia influyen notablemente en la tasa de abandono.

clasificacion. EI AUC proporciona una metrica agregada del rendimiento del
modelo a lo largo de diferentes umbrales de clasificacion, permitiendonos
buscar un modelo equilibrado (precision vs recall).

Objetivos del estudio

El modelo que mayor rendimiento obtuvo de todos los explorados fue el
LightGBM un modelo basado en boosting y arboles de decision optimizado
para la velocidad y el rendimiento en grandes conjuntos de datos.

Para abordar este desafio, se desarroll6 un modelo predictivo de churn basado
en tecnicas de analisis de datos y aprendizaje automatico, cuyo objetivo es
anticipar las bajas de clientes, entender los factores que las impulsan y
proponer estrategias para minimizarlas.

Para un umbral determinado la matriz de confusion nos permite observar la
distribucion de falsos positivos y falsos negativos, pudiendo buscar umbrales
distintos en funcion del objetivo del modelo.

Feature importance

ANTIGUEDAD_CLIENTE 15020
IMP_CONSUMO_ACTIVA_MOD 14855
CARTERA_MEDIA 13833
DIAS_PARA_RENOVAR_MOD 12050
DIAS_ULTIMA_FACTURA 11699
DIAS_FIN_PROMO 9121
PROVINCIA_PS 8599

Este proyecto busca optimizar los esfuerzos de retencion, mejorando tanto la
experiencia del cliente como los resultados empresariales.

IMP_PRECIO_MAX 7571
SUBCANAL_INPUT 4841
NBAJAS_36M_MOD 3402
N_CTOS_ACTIVOS_IC 3291
N ALTAS_L17IC 3246

IMP_DEUDA_VENCIDA 2967
N_CONTACTO_FECHA_REF_3 2962
DESC_TV_MOD | 2750
CANAL_INPUT - ——2679
N_GESTION_FECHA_REF_3_MOD -
N_VENTAS_CONT_FECHA_REF_3_MOD -
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g GEN_MOD -
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NUM_CTOS_L2_MOD - 1796
ACCESOS_AC_ML_3MESES_MOD - 1719

NUM_CTOS_L1_MOD 1627
1397

Trabajo futuro

N_ORDENES_SERVICIO_MOD A
N_00SS_MANT_MOD -

1289
1215
1077

FACTURACION_ALTA A
N_FACILITA_FECHA_REF_3 _MOD -
N_ATC_FECHA_REF_3_MOD - 1056
NUM_CTOS_02_MOD - 1021
RENOWVACION_CAPTACION_MOD 1014
N_CTOS_BAJA_UMES_IC_MOD {———=889
EFACTURA =835
IND_Alta_adva 814
N_RECLAM_FECHA_REF_3_MOD {——786
N_00SS_ASIST_MOD {——707
NUM_CTOS_01_MOD {—291
N_00SS_SSAA_MOD {126
CANJE_PUNTOS FECHA_REF 3 BIN 122

Métodos

Debido a la gran diferencia de rendimiento de los modelos en los dos grupos
de contratos (anuales / trimestrales) se deberia continuar buscando modelos
gue se adapten mejor a los modelos trimestrales, pudiendo asi combinarse
mediante ensambles o crear modelos separados para los contratos de un tipo
y de otro.
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En este proyecto se han desarrollado disitintos modelos predictivos con
tecnicas de inteligencia artificial explicable. Se han usado distintos enfoques 30 -
como regresion logistica, arboles de decision, ensambles de modelos y
técnicas de clusterizacion. 20-

Una futura linea de trabajo seria tratar de combinar estos modelos de machine
learning con técnicas de deep learning como lo son las redes neuronales.
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ANTIGUEDAD CLIENTE
PROVINCIA / PROVINCIA_PS
DIAS_FIN_PROMO

SUBCANAL_COD_INPUT / SUBCANAL_INPUT

IMP_CONSUMO_ACTIVA_MOD
IMP_PRECIO_MAX
DIAS_PARA_RENOVAR_MOD

N_VENTAS_CONT_FECHA_REF_3_MOD

N_PEDIDOINFO_FECHA_REF_3_MOD
N_CTOS_BAJA_UMES_IC_MOD

N_CTOS_ACTIVOS_IC
N_FACT_COBR_FECHA_REF_3_MOD

ACCESOS_AC_ML_3MES_IC_MOD

N_RECLAM_FECHA_REF_3_MOD

Antigiedad cliente (dias)

Provincia

Dias hasta el final de la promocion

Subcanal de venta

Consumo anualizado (kWh)

Precio

Dias para renovar

Numero de contactos tipo Ventas (ultimos 3 meses)

Numero de contactos tipo Pedido de Informacion (ultimos 3 meses)
Numero de contratos dados de baja (ultimo mes)

Numero de contratos activos del cliente

Numero de contactos tipo Facturacion / Cobro (ultimos 3 meses)

Accesos al drea de cliente en los ultimos 3 meses

Numero de reclamaciones (ultimos 3 meses)
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La clusterizacion junto con distintas técnicas explicativas, asi como de

visualizacion de la informacion, permitieron diferenciar claramente dos clusters

donde la proporcidon de churn era muy distinta.

Se estudio la diferencia entre estos clusters siendo muy notable en variables

como la antigliedad o el tipo de contrato (anual / trimestral).
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