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RESUMEN 

 

Uno de los objetivos del área de Marketing de una empresa es identificar los clientes que 

tienen alta probabilidad de abandonar el servicio prestado por la misma, los cuales son 

considerados clientes de riesgo. 

En este trabajo se ha seleccionado una muestra con las características de alrededor de 9700 

clientes extraída de una base de datos de una empresa de telefonía móvil, a partir de la cual 

se estima una función discriminante que permita encontrar la probabilidad de que un 

cliente abandone el servicio, como así también identificar factores de riesgo que permitan 

predecir si un cliente abandonará el mismo.  

La eficacia del modelo es evaluada estimando la tasa de error, medida como la proporción 

de individuos mal clasificados en una muestra test, la cual es independiente al conjunto de 

datos considerado para la elaboración del modelo. 

Entre los múltiples enfoques disponibles en la actualidad para construir reglas de 

clasificación se han seleccionado el Modelo de Regresión Logística y las Redes 

Neuronales, los que dieron como resultado un porcentaje de error de clasificación muy 

similar (alrededor del 12%). 
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SUPERVISED CLASSIFICATION WITH NEURAL NETWORKS. A REAL 

APLICATTION. 

 

 

ABSTRACT 

 

One of the goals in many companies’ Marketing departament is to identify customers with 

high probability to cancel the service provided by them, who are considered hazardous 

customers.  In this work we take a random sample of the caracteristics from about 9700 

customers from a mobile phone company’s database. Our objective is estimate a 

discriminate function, to determine the probability that customers may cancel the service 

and identify risk factors to predict if they may leave the firm. 

The model’s effectiveness is evaluated by estimating the error ratio, calculated as the 

proportion of wrong classified individuals in a test sample, which should be independent of 

the complete data set, considered for the models construction. 

Among the different available approaches to build classification rules, we selected the 

Logistic Regression Model and the Neural Networks. Both gave as a result a very similar 

classification error ratio about 12%. 

 

KEY WORDS: Neural Networks, Multilayer perceptron, Logistic Discrimination, 

Customers decisions. 
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Capítulo 5 
 

 

 

Aplicación del Modelo Logístico. 
  

5.1   Descripción de la Base de datos. 
 

La lucha por mantener su clientela lleva a las empresas a estudiar el comportamiento 

de la misma, esto les permite tomar medidas estratégicas para permanecer en el mercado o 

aumentar su participación en el mismo. Entre otros aspectos, a las empresas les interesa 

determinar las causas por las cuales los clientes permanecen en una empresa, o toman la 

decisión de abandonarla, y poder predecir cuáles son los clientes que están por perder. Esto 

permite a la empresa tomar medidas que permitan retener al cliente y acciones más 

generales como políticas a seguir para evitar las causas. 

 Para esta aplicación, se utilizó la base de datos de los clientes de una empresa de 

servicios de telefonía celular, para estimar una regla que permita clasificarlos dentro de uno 

de estos dos grupos: 

 Grupo 1: clientes que permanecen en la empresa 

 Grupo 2: clientes que dejarán de utilizar los servicios de la empresa. 

Se partió de una muestra de 9702 clientes, entre activos por una lado y cancelados o 

suspendidos por el otro, con la siguiente distribución en cada grupo: 

 
Estado del cliente Cantidad Porcentaje 

Activos 5712 58,9 

Cancelado o suspendidos 3990 41,1 

Total 9702 100 

Tabla 5.1. Distribución de frecuencias del Estado del cliente 

 

 

Se consideraron un conjunto de indicadores potencialmente explicativos de 

comportamiento de la clientela determinados por los expertos en Marketing de la empresa, 

entre los que figuran índices de consumo, índices de uso de servicios adicionales, índices de 

pago, tipo de aparato, zona del cliente, forma de adquisición del servicio, entre las más 

importantes. En total se consideraron 18 características, de las cuales 8 son numéricas, 

siendo las variables de análisis las siguientes: 
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Variables numéricas Descripción 

1-Promedio consumo vida 

activa 

Consumo promedio medido en minutos 

2-Nros de contactos a CS Contactos con Servicios al cliente hasta 60 días después de la activación del 

servicio 

3-Antigüedad del cliente  Medida en días 

4-Tiempo que resta para 

finalizar del contrato 

Medida en días 

5-Historia de pago Índice calculado por el departamento de Marketing de la empresa (cuanto 

más cercano a 1 mejor será la historia de pago del cliente) 

6-Porcentaje de desalocación Variable (expresada en porcentaje) definida por el departamento de 

Marketing de la empresa . 

7-Índice de relación entre 

consumo cuatrimestral y 

bimestral. 

Cociente entre Promedio consumo cuatrimestral y promedio consumo 

bimestral 

8-Deuda total Medida en pesos 

Variables categóricas Descripción Nro de 

Categorías1 

1-Quejas en la cuenta Cantidad de quejas en la cuenta 3 

2-Duración del contrato Depende del tipo de contrato  3 

3-Región Zona de procedencia del cliente 8 

4-Forma de adquisición Cómo fue adquirido el equipo, tipo de contrato utilizado 4 

5-Tipo de cuenta Cuenta de la empresa en la que se incluye el cliente 

considerado 

4 

6-Canal de distribución Canal de ventas por el cual se adquirió el equipo 4 

7-Estado del Agente Estado actual del cliente 4 

8-Modelo Modelo del equipo 7 

9-Débito automático Adhesión a débito automático 2 

10-Plazo de la deuda Tipo de plazo. 2 

Tabla 5.2. Variables predictoras en estudio 

 

Se seleccionó aleatoriamente un 59,5 % de la muestra para el desarrollo de los 

modelos (muestra de entrenamiento), dejando el 40,5% de la muestra para la prueba u 

validación de los mismos (muestra test). Quedando distribuidos entre cancelados y activos 

como se muestra en la Tabla 5.3:  

 Muestra de entrenamiento Muestra test 

Estado del cliente Cantidad  Porcentaje Cantidad Porcentaje 

Activos 3421 59,3 2291 58,3 

Cancelados o suspendidos 2350 40,7 1640 41,7 

Total 5771 100 3931 100 

Tabla 5.3. Distribución de frecuencias del estado del cliente para cada muestra. 

 

5.2    Análisis y selección de las variables definitivas. 
  

Dentro del análisis previo de las variables, se trató de determinar en primer lugar, si existe 

relación entre la variables definidas en el punto anterior y la condición de cancelado de los 

 
1 El detalle de las categorías se puede  ver en  Anexo 2 Tabla 1. 
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clientes. Para determinar esta relación se realizaron regresiones logísticas univariadas (lo 

que es equivalente a probar hipótesis de diferencias de medias para las continuas y pruebas 

Chi cuadrado para las variables categóricas).  (Ver Tablas 2 a 5 del Anexo 2) 

Dentro de las variables numéricas, la variable número de contactos promedio con CS no 

resultó significativa (a un nivel del 5%), y para la variable categórica canal de distribución 

no se rechaza la hipótesis de independencia por lo que ambas son eliminadas del conjunto 

de predictores. 

Para identificar el mejor subconjunto de predictores de la variable respuesta se realizó una 

selección paso a paso (Forward Stepwise Selection), incorporando de a una las variables y 

comparando la verosimilitud entre los modelos resultantes. Se determinó como punto de 

corte máximo de probabilidad de la variable que se incorpora al modelo el valor 0,15 y 

como probabilidad mínima de corte para la variable que ser removida el valor 0,20. Del 

resultado de esta selección paso a paso, es posible eliminar las variables débito automático, 

quejas en la cuenta y deuda total. De todos modos, esta última variable se retiene en esta 

primera etapa, ya que la misma presenta un alto nivel clasificatorio en el análisis univariado. 

(Ver Tabla 6 del Anexo 2) 

 Para las variables continuas, se determinó el cumplimiento del supuesto de linealidad en el 

logit y para las categóricas la significatividad de cada categoría, en su defecto se propuso 

algún agrupamientos entre ellas analizando la diferencia de verosimilitud entre los modelos 

resultantes. De este análisis, resultó una primera selección de variables (Ver tabla 1 y 

resultados en el Anexo 3). En una etapa posterior se realizó un análisis más minucioso de 

las variables predictoras  que permitió lograr una mejoría en la perfomance de los modelos y 

las que fueron consideradas definitivamente. Los cambios definitivos realizados en las 

variables se pueden ver en el Anexo 2 Tablas 7 y 8,  siendo, en resumen, los siguientes: 

✓ Se categorizaron las variables numéricas: Índice de relación entre consumo 

cuatrimestral y bimestral. y Deuda Total, ambas en tres categorías. 

✓ Las siguientes variables categóricas fueron reagrupadas convenientemente. 

 

Variables categóricas Nro de categorías definitivas 

Región 3 

Forma de adquisición 3 

Estado del Agente 3 

Modelo 3 

Tabla 5.4. Variables categóricas reagrupadas 
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✓ La variable plazo de la deuda mide lo mismo que la variable deuda total por lo que 

es eliminada del modelo. 

Las variables predictoras definitivas para el modelo logístico propuesto son las siguientes: 

Variables numéricas 

1-Promedio consumo vida activa 

2-Historia de pago 

3-Antigüedad del cliente  

4-Porcentaje de desalocación 

5-Tiempo que resta para finalizar del contrato 

Variables categóricas Nro de 

categorías 

6-Duración 3 

7-Región 3 

8 -Forma de adquisición 3 

9- Tipo de cuenta 4 

10-Estado del Agente 3 

11-Modelo 3 

12-Deuda total 3 

13-Índice de relación entre consumo cuatrimestral y bimestral 3 

Tabla 5.5. Variables predictoras definitivas 

 

 

5.3.  Resultados del Modelo Logístico 

 
Para encontrar el modelo y sus resultados se utilizó el programa estadístico SPSS. 

Considerando el conjunto de variables seleccionados definitivamente, las variables 

categóricas fueron codificadas de acuerdo al detalle de la tabla 9 del Anexo 2.  

Considerando como criterio de parada del proceso iterativo de estimación de los 

parámetros, un cambio en los mismos menor a 0,001, la estimación finaliza en la iteración 

número 6, en la Tabla 5.6 se muestran la log-verosimilitud obtenida en cada iteración. 

 

 

Iteración -2 log de la verosimilitud 

Inicial 7800,388 

1 4227,620 

2 3679,699 

3 3555,142 

4 3542,941 

5 3542,772 

6 3542,772 

Tabla 5.6 Historial de iteraciones 
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5.3.1  Evaluación del ajuste del modelo 
  

El estadístico G para el modelo completo calculado como: 

G = D (para el modelo completo) - D(modelo que incluye solo la constante) 

asume el valor 4257,62 con distribución chi-cuadrado con 22 grados de libertad, siendo 

significativo a un nivel del 1%, con lo cual se puede concluir que al menos o quizás todos 

los coeficientes del modelo son diferentes de cero. 

El valor de ajuste 2R de Cox y Snell es igual a 0,52 y 2R de Nagelkerke igual a 0,70, 

valores que suponen un buen ajuste bajo las consideraciones expuestas en el Capítulo 3.  

Para calcular el estadístico de Lemeshow y Hosmer, se construye la tabla de contingencia 

que surge de agrupar los valores estimados en deciles y compararlos con los valores reales 

dentro de cada grupo de clientes. La tabla que resulta es la siguiente:  

 

  Activos    Cancelados   Total 

 Observado Esperado Observado Esperado   

1 553 565,14 24 11,86 577 

2 544 548,88 33 28,12 577 

3 536 532,73 41 44,27 577 

4 502 512,49 75 64,51 577 

5 490 481,08 87 95,92 577 

6 438 420,33 139 156,67 577 

7 282 276,10 295 300,90 577 

8 71 72,13 506 504,87 577 

9 5 11,05 572 565,95 577 

10 0 1,07 578 576,93 578 

Tabla 5.7.  Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow 

 

El valor del estadístico C resultante es de 24,207 el cual se distribuye 
2

8X , este valor debe 

interpretarse con cuidado ya que el estadístico Chi Cuadrado depende del tamaño de la muestra y al 

tener un número grande de casos su valor puede ser significativo aún cuando el modelo ajuste 

correctamente. Sin embargo, del análisis de la tabla 5.7 es importante destacar que no se identifican 

deciles de riesgo, ya que los valores esperados son muy similares a la cantidad de clientes 

observados en cada grupo. 

 La tabla de clasificación (Tabla 5.8), considerando un punto de corte de 0,5, muestra como 

fueron clasificados los clientes por el modelo, tanto en la muestra de entrenamiento como en la 

muestra test. El porcentaje de clientes mal clasificados en la muestra de modelación fue del 11,8% el 
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cual aumenta al 12,20 % para la muestra test , la diferencia es del 0.4%, lo que indica un buen ajuste 

del modelo. 

 

  Muestra entrenamiento     Muestra test   

  Pronosticado   % correcto      % correcto  

Observado Activo Cancelado   Activo Cancelado   

Activo 3240 181 94,71 2148 143 93,76 

Cancelado 500 1850 78,72 335 1305 79,57 

Porcentaje global   88,20 Porcentaje global   87,84 

Tabla 5.8. Tabla de Clasificación 

 

Del análisis de la Tabla 5.8, se puede destacar un mayor error de clasificación para el 

grupo de los clientes que están cancelados en el servicio, mientras que el grupo de clientes 

activos es mejor clasificado. 

La empresa diseñará estrategias para evitar la cancelación del servicio sólo para 

aquellos clientes que el modelo clasifique como cancelados, por lo que no se tendrá en 

cuenta los clientes clasificados como activos. Entonces el error más riesgoso es clasificar 

como activos clientes que en realidad cancelarán el servicio, siendo en este modelo el error 

más alto. Para este conjunto de datos, es posible mejorar este error corriendo el punto de 

corte a un valor superior del 0,5, donde los clientes cancelados son mejor clasificados 

aunque aumente el error de clasificación en los activos, lo que puede observarse en el 

gráfico 1 del Anexo 2. 

 

5.3.2.   Análisis de los coeficientes del modelo  
 

En la Tabla 5.9 se muestran para cada variable2: los coeficientes estimados, el P-

value que surge del estadístico de Wald , el cociente de odds (exp(w)) y un intervalo de 

confianza para cada coeficiente a un nivel de significación de 0,05.  Del análisis de la tabla, 

los coeficientes de las variables (w), resultan todos significativos. Analizando los mismos en 

términos de la chance que un cliente esté cancelado (exp(w) = cociente de odds), y 

considerando su intervalo de confianza se pueden determinar las causas por las que un 

cliente es considerado cancelado.  

 
2  Por simplicidad se utilizó la nomenclatura definida como código que figura en la  Tabla 7 del Anexo2. 
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  w E.T. Wald gl Sig. Exp(w) I.C. 95.0% para EXP(w) 

              Inferior Superior 

D_EDAD -0,01 0,00 229,60 1 0,000 0,993 0,993 0,994 

D_FINCON 0,00 0,00 8,26 1 0,004 0,999 0,998 1,000 

HIST_P 0,71 0,04 352,03 1 0,000 2,034 1,889 2,191 

PORC_DES 0,32 0,08 17,72 1 0,000 1,377 1,186 1,598 

PROM_ACT 0,00 0,00 4,68 1 0,030 1,001 1,000 1,001 

D_DURAC     64,07 2 0,000       

D_DURAC(1) -0,84 0,27 9,54 1 0,002 0,430 0,252 0,735 

D_DURAC(2) -1,47 0,19 62,03 1 0,000 0,229 0,159 0,331 

REGION_3     8,01 2 0,018       

REGION_3(1) 0,19 0,10 3,58 1 0,058 1,214 0,993 1,483 

REGION_3(2) 0,49 0,18 7,24 1 0,007 1,633 1,142 2,335 

ADQUISI1     40,00 2 0,000       

ADQUISI1(1) -0,22 0,13 3,09 1 0,079 0,799 0,623 1,026 

ADQUISI1(2) 0,50 0,12 18,74 1 0,000 1,650 1,315 2,070 

RTIP_CTA     55,17 3 0,000       

RTIP_CTA(1) -0,81 0,42 3,72 1 0,054 0,444 0,195 1,013 

RTIP_CTA(2) -0,26 0,09 7,78 1 0,005 0,771 0,642 0,926 

RTIP_CTA(3) -2,08 0,29 51,91 1 0,000 0,125 0,071 0,220 

REST_AG1     57,03 2 0,000       

REST_AG1(1) 0,78 0,10 56,78 1 0,000 2,176 1,777 2,663 

REST_AG1(2) 0,34 0,14 6,43 1 0,011 1,409 1,081 1,837 

MMODELO     18,60 2 0,000       

MMODELO(1) 0,39 0,10 13,96 1 0,000 1,475 1,203 1,809 

MMODELO(2) -0,11 0,12 0,72 1 0,395 0,899 0,704 1,148 

TDEUDA     127,75 2 0,000       

TDEUDA(1) -0,71 0,12 33,50 1 0,000 0,492 0,387 0,626 

TDEUDA(2) 1,05 0,15 47,46 1 0,000 2,871 2,127 3,875 

TPROM4_2     260,89 2 0,000       

TPROM4_2(1) 0,56 0,10 29,58 1 0,000 1,758 1,434 2,154 

TPROM4_2(2) 1,85 0,11 260,73 1 0,000 6,368 5,086 7,972 

Constante 0,93 0,44 4,55 1 0,033 2,539     

Tabla 5.9. Variables en la ecuación 

 

Del análisis de la tabla anterior se puede concluir que: 

 

✓ Las variables Promedio de consumo de vida activa y Tiempo que resta para finalizar 

el contrato, no afectan la condición de estar cancelado en el servicio. 

✓ Las variables: Antigüedad del cliente, Tipo de Cuenta y Duración del Contrato no 

aumentan la chance de estar cancelado en el servicio. Por cada día de antigüedad del 

cliente la chance de estar cancelado disminuye en un 7%. A medida que aumenta la 

duración del contrato disminuye la chance de estar cancelado y las cuentas 
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Personales y Top tienen menos chance estar cancelados respecto a las cuentas 

Negocios (22,9% y 87,5% respectivamente). 

✓ El resto de las variables del modelo, o alguna de sus categorías aumentan la 

posibilidad de que un cliente esté cancelado. Considerándolas desde la más 

riesgosa: 

• Índice de relación entre consumo cuatrimestral y bimestral (categórica) a 

medida que aumenta el índice que resulta del cociente del promedio de 

consumo de 4 meses sobre el promedio de consumo de 2 meses, aumenta la 

chance de estar cancelado siendo el 75,8% más para los clientes que se 

encuentran en el segundo intervalo y 6 veces más para los que se encuentran 

en el tercer intervalo(para valores del índice superiores a 500). 

• Deuda Total (categórica: Considerando como referencia a los clientes sin 

deuda, los que tienen deuda hasta $157, tienen un 50% menos posibilidad de 

estar cancelados, pero los que tienen deudas mayores a ese valor tienen un 

187% más  de riesgo de que se cancele su servicio. 

• Historia de pago, es una variable medida como un índice de 1 a 7 donde 1 se 

considera pago a término y 7 los clientes que tienen deuda de 180 días o 

más. Por cada aumento unitario del índice, aumenta 2,034 veces la chance de 

estar cancelado. 

• Estado del agente: los que están dados de baja tienen 2,176 más posibilidad 

de estar cancelados que los activos y para los que están tramitando la baja es 

de 1,409. 

• Porcentaje de desalocación, a cada incremento de un 1% de la misma, 

aumenta en 37% la posibilidad de cancelación del servicio. 

• Modelo: la marca Nokia tiene un 47.5% más chance de estar cancelado que 

la marca de referencia, considerando el resto de las marcas dentro de la 

categoría otros, la misma resulta no significativa. 

• Adquisición: hay un 65% más de posibilidad de cancelación en los clientes 

con aparatos propios que aquellos adquiridos por comodato, mientras que en 

los contratos de leasing y los aparatos distribuidos por la empresa disminuye 

la posibilidad  de cancelación en un 20%. 
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• Considerando la región de Bs. As.,Sta Fe y La Pampa, como referencia, la 

región que incluye a Cuyo, el Litoral, Mediterráneo y NOAR no resulta 

significativa, pero la Patagónica tiene 1.6 veces más probabilidad de estar 

cancelado que la región de referencia. 

 

5.3.3.   Métodos de Diagnóstico del modelo 

Un análisis pormenorizado de los residuos en la muestra de entrenamiento, permite 

detectar aquellos individuos que no son ajustados adecuadamente por el modelo, y aquellos 

que ejercen una influencia significativa en la estimación del mismo. Se calcularon para cada 

individuo las medidas definidas en el capítulo 3 tales como: residuo i iy k− , Pearson 

Residual (Zi) y Deviance Residual (di), Valor de influencia (hi), distancia de Cook (Di), 

efecto en el Chi cuadrado de Pearson 2( )iX , efecto en la Deviance ( )iD , y el efecto de 

eliminar cada individuo sobre cada parámetro (  para j = 0,1,2,......,p)i

jdw . 

Estas medidas fueron analizadas según los intervalos de probabilidades como se 

indicó en el cuadro de la figura 3.2 y a través de los gráficos 2 a 5 del anexo 2 identificando 

individuos con altos valores en sus residuos y que ejercen mucha influencia en la estimación 

del modelo. En la Tabla 5.10 se resumen las medidas calculadas para los individuos 

señalados.  

Tabla 5.10. Individuos con medidas de diagnóstico atípicos. 

 Se eliminaron estos casos  logrando una leve mejoría en las medidas de ajuste, que 

no repercutió en el conjunto de datos de testeo. En la tabla de clasificación del este ajuste, 

Nro de 

caso 

Grupo 

Real 

Probabilidad 

Estimada 

Grupo 

asignado 

Distancia de 

CooK 

Valor de 

influencia Residuo 

Pearson 

Residual 

Deviance 

Residual 

1055 0 0,962 1 0,043 0,002 -0,962 -5,04089 -2,559 

1973 0 0,609 1 0,290 0,158 -0,609 -1,24907 -1,371 

2306 0 0,792 1 0,171 0,043 -0,792 -1,95195 -1,772 

2691 0 0,976 1 0,078 0,002 -0,976 -6,37202 -2,731 

6619 0 0,966 1 0,438 0,015 -0,966 -5,31354 -2,598 

7377 0 0,988 1 0,125 0,002 -0,988 -8,99365 -2,968 

8686 0 0,878 1 0,325 0,043 -0,878 -2,68706 -2,053 

9128 0 0,965 1 0,168 0,006 -0,965 -5,28354 -2,594 

1428 1 0,077 0 0,165 0,014 0,923 3,46150 2,264 

3074 1 0,002 0 0,263 0,000 0,998 24,70413 3,582 

3431 1 0,011 0 0,113 0,001 0,989 9,49614 3,004 

6875 1 0,016 0 0,052 0,001 0,984 7,80395 2,872 

7712 1 0,010 0 0,040 0,000 0,990 10,08376 3,044 

9355 1 0,231 0 0,142 0,041 0,769 1,82622 1,713 
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Tabla 5.11 puede observarse que el porcentaje global de clientes clasificados correctamente 

en la muestra test no cambió. 

 

  Muestra entrenamiento Muestra test   

  Estimado 

% clasificación 

correcta   Estimado 

%clasificación 

correcta 

Observado Activo  Cancelado    Activo  Cancelado    

Activo  3234 177 94,81 2143 148 93,54 

Cancelado 492 1850 78,99 330 1309 79,87 

Porcentaje global   88,37 Porcentaje global 87,84 

Tabla 5.11. Tabla de Clasificación 

 

 Dado el tamaño de la muestra de modelación es insignificante la cantidad de 

valores atípicos que se identifican, pero estos clientes pueden ser considerados para su 

análisis por el departamento de marketing de la empresa. 

 

 

5.3.4. Conclusiones  

 
  Un análisis más detallado del las variables permitió una mejora del 0,7% en el 

porcentaje de clasificación correcta de la muestra test.  

El modelo definitivo permite clasificar correctamente al 87,84 % de los clientes  en 

la etapa de generalización del modelo. Por otro lado, a partir de los parámetros es posible 

identificar los factores que hacen que un cliente sea considerado cancelado. Los factores que 

determinan una mayor probabilidad que el cliente esté cancelado son: la relación entre 

consumo cuatrimestral y bimestral, la historia de pago, el porcentaje de desalocación que 

posean, los clientes con deuda total mayor a $157, los que están dados de baja o tramitando 

la baja, que tenga aparato propio o que provenga de la región patagónica. 
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Capítulo 6 

 

 

Aplicación de los modelos de Redes  

Neuronales. 
 

6.1.  Aspectos generales 
 

 Utilizando la misma base de datos descripta en el punto 5.1. se debe realizar una 

selección previa de las variables. Las redes neuronales no tienen una metodología propia de 

selección de variables para reducir el espacio de variables iniciales del modelo, en este caso 

se utiliza la selección realizada en el punto 5.2. Partiendo de las variables seleccionadas, 

para la construcción de un modelo de red fue necesario: 

1- Determinar una configuración adecuada del modelo. 

2- Entrenar el modelo de red definido. 

3- Utilizar el entrenamiento anterior con la muestra de testeo para determinar una 

medida de desempeño,  realizando varias simulaciones. 

 

Para determinar su configuración, se modelaron perceptrones multicapa, probando 

diferentes topologías  (número capas intermedias, y número de variables en cada  capa), y 

diferentes funciones de activación. Como la variable respuesta asume valores 0 y 1, la  

función de activación de las variables de salida será la logística cuyo intervalo de variación 

está entre cero y uno, el cual se asume como un valor de probabilidad, determinando que si 

el valor de salida es menor a 0,5 le corresponde el valor 1, y 0 en el otro caso. De esta 

manera, comparando este valor con el verdadero grupo de pertenencia de cada cliente (k), se 

determina el porcentaje de error de clasificación utilizado como medida de resultado del 

modelo.  

 Para las corridas del algoritmo se utilizaron rutinas del software  MATLAB 7.0, 

las que fueron adaptadas en caso que fuera necesario. En primer lugar se definieron los 

valores iniciales a los parámetros de una determinada estructura de red. Una vez que los 

parámetros han sino inicializados, la red está lista para ser entrenada, en este caso para 



 90 

clasificar individuos. Para el entrenamiento se utilizó en mismo conjunto de ejemplos 

(características de los individuos y clasificación correcta) considerados en el modelo 

logístico, pero en este caso fue dividida en muestra de entrenamiento y muestra de 

validación. La muestra de entrenamiento se utilizó para calcular los gradientes y actualizar 

los parámetros del modelo, mientras que el conjunto de validación permite calcular una 

medida de error que es monitoreada durante el proceso de entrenamiento de la red. 

Normalmente durante  la primera etapa del entrenamiento el error del conjunto de 

validación decrece de la misma forma que lo hace el error de la muestra de entrenamiento. 

Sin embargo, cuando el modelo comienza a sobre ajustar los datos, el error de validación 

comienza a subir, y cuando esto ocurre se determina un número especificado de iteraciones 

como un criterio de parada del entrenamiento. La muestra de entrenamiento considerada en 

esta aplicación fue dividida de la siguiente manera: 

 

    

Muestra 

entrenamiento 

Muestra 

validación Total 

Activos  cantidad 2692 729 3421 

  % 58,29 63,23 0,59 

Cancelados cantidad 1926 424 2350 

  % 41,71 36,77 0,41 

Total cantidad 4618 1153 5771 

Tabla 6.1. División de la muestra en entrenamiento y validación 

 

 La muestra de testeo no se considera para el entrenamiento, se utiliza para comparar la 

perfomance de los modelos. Para ir monitoreando el entrenamiento de la red, es útil utilizar 

un gráfico que muestre comportamiento de los errores de clasificación en la muestra test y 

en la muestra de entrenamiento en cada período.  

 El entrenamiento de red puede hacerse más eficiente realizando un procesamiento 

previo de las variables y el valor de clasificación real. Por un lado reduciendo la dimensión 

del vector de variables, considerando la reducción lograda en el punto 5.2. Para evitar 

problemas numéricos con las distintas escalas de las variables seleccionadas, las numéricas 

pueden normalizarse con media cero y desviación uno, según la expresión 4.20.  

 Para el proceso de aprendizaje fue utilizado el algoritmo de retropropagación de los 

errores. El desempeño del algoritmo puede mejorarse si se permite que la tasa de 

aprendizaje cambie durante el proceso de entrenamiento de la red, como se expuso en el 

punto 4.1.3. Un parámetro de aprendizaje adaptativo procurará mantener la tasa de 
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aprendizaje tan grande como sea posible mientras el aprendizaje se mantenga estable. De 

esta manera la tasa de aprendizaje es sensible a la complejidad de la superficie del error.  Se  

definen una tasa de aprendizaje η, un factor de incremento de la tasa de aprendizaje ηaum  y 

un factor de disminución ηdism, Proponiendo un valor del error cuadrático medio como 

objetivo  y una razón máxima de incremento del mismo durante el proceso de aprendizaje. 

En un período cualquiera del entrenamiento, si el nuevo valor de error, excede al del 

período anterior en más de la razón de aumento máxima establecida, los nuevos parámetros 

son desechados y la nueva tasa de aprendizaje es disminuida en la tasa ηdism. Si el nuevo 

error es menor que el valor del período anterior la tasa de aprendizaje se incrementa con el 

factor ηaum . Además se consideró el uso de una tasa de momento. Los parámetros definidos en 

el entrenamiento para esta aplicación se muestran en la Tabla 6.2 

  

Máximo de períodos  1300 

Error cuadrático medio objetivo 0,05 

Tasa de aprendizaje 0,01 

Razón de incremento de la tasa de aprendizaje 1,05 

Razón de disminución de la tasa de aprendizaje 0,7 

Número máximo de errores en el conjunto de validación 500 

Tasa de momento  0,9 

Mínimo que puede asumir el gradiente 1e-10 

Incremento máximo del error cuadrático medio 1.04 

Tiempo máximo de entrenamiento en segundos infinito 

Tabla 6.2. Parámetros definidos en el entrenamiento. 

 

  El proceso de aprendizaje finaliza cuando se cumplen algunas de las siguientes 

condiciones: 

- Se alcanza un número máximo de períodos  

- La función gradiente asume un valor por debajo de un mínimo establecido. 

- El error cuadrático medio del conjunto de entrenamiento llega al valor del 

error cuadrático medio propuesto como objetivo. 

- Usando un conjunto de validación, los errores de este conjunto   superan  a 

un máximo de fallas definido. 

 Para determinar la estabilidad en los resultados, se realizaron distintas corridas 

partiendo de diferentes valores iniciales  de la matriz de parámetros W; estos valores fueron 

calculados utilizando el algoritmo de Nguyen-Widrow  definido en el punto 4.1.4. Se 
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determinaron como mínimo 30 pruebas para cada modelo calculando los valores promedios 

de los resultados obtenidos y sus correspondientes desvíos. 

 Fueron considerados diferentes modelos de redes neuronales. En el Anexo 3  se 

muestran los resultados obtenidos con la primera selección de variables, y a continuación se 

detallan  la estructura de cada modelo y los resultados obtenidos.  

 

6.2 Resultados obtenidos con el conjunto de variables definitivas. 
 

   

Considerando el conjunto de variables definitivas que se detallan en la tabla  7 del 

Anexo 2, y todos los aspectos detallados en la sección 6.1 con los parámetros establecidos 

en la tabla 6.2., se entrenaron distintos modelos de redes para poder determinar el modelo 

que clasifica mejor al conjunto de clientes de la empresa. 

 

 

 6.2.1 Perceptron multicapa con una capa intermedia. 
 

La estructura del modelo se puede representar gráficamente en general como sigue: 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 6.3 Perceptron multicapa con una capa intermedia 

 

 Como se mencionó en el capítulo 4, una de las maneras de controlar la complejidad 

de la función discriminante es variando la cantidad de nodos de la capa intermedia. Además 

se probaron distintas funciones de activación y en algunos casos se cambió el parámetro de 

aprendizaje. Para cada modelo se realizaron diferentes pruebas partiendo de parámetros 

iniciales diferentes, los resultados promedios que se obtuvieron de las pruebas realizadas se 

muestran en la Tabla  6.4. 
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Capa Intermedia     

Tasa de error de 

entrenamiento 

Tasa de error 

muestra test   

Función de 

activación 

Número de 

variables 

Parámetro de 

aprendizaje Pruebas  Promedio  Desvío Promedio  Desvío Mínimo 

Tangente 2 eta0.01 40 0,1187 0,0019 0,1277 0,0035 0,1163 

Lineal 2 eta0.01 60 0,1183 0,0023 0,1226 0,0024 0,1193 

Lineal 2 eta 0.00004 60 0,1188 0,0028 0,1237 0,0034 0,1185 

Logística 2 eta 0.00004 30 0,1180 0,0053 0,1268 0,0078 0,1188 

Tangente 3 eta0.01 60 0,1108 0,0052 0,1261 0,0031 0,1203 

Lineal 3 eta0.01 90 0,1188 0,0028 0,1238 0,0028 0,1191 

Lineal 3 eta 0.00004 60 0,1174 0,0023 0,1316 0,0079 0,1185 

Logística 3 eta0.01 60 0,1159 0,0047 0,1299 0,0073 0,1201 

Tangente 4 eta 0.01 130 0,1107 0,0057 0,1267 0,0029 0,1198 

Lineal 4 eta 0.01 90 0,1184 0,0028 0,1239 0,0028 0,1188 

Logística 4 eta 0.01 70 0,1144 0,0060 0,1322 0,0063 0,1198 

Logística 4 eta 0.00004 30 0,1175 0,0049 0,1326 0,0074 0,1201 

Tangente 5 eta 0.01 60 0,1052 0,0051 0,1265 0,0022 0,1213 

Lineal 5 eta 0.01 60 0,1188 0,0027 0,1237 0,0022 0,1196 

Logística 5 eta 0.01 60 0,1153 0,0054 0,1335 0,0063 0,1206 

Tangente 6 eta 0.01 30 0,1043 0,0040 0,1269 0,0026 0,1201 

Lineal 6 eta 0.01 30 0,1191 0,0029 0,1234 0,0024 0,1198 

Logística 6 eta 0.01 30 0,1146 0,0055 0,1330 0,0052 0,1234 

Logística 10 eta0.01 20 0,1150 0,0036 0,1355 0,0046 0,1254 

Tangente 10 eta0.01 10 0,0986 0,0054 0,1264 0,0023 0,1239 

Lineal 10 eta0.01 10 0,1203 0,0039 0,1241 0,0032 0,1208 

Logística 15 eta0.01 10 0,1165 0,0027 0,1391 0,0045 0,1302 

Tangente 15 eta0.01 10 0,0964 0,0033 0,1287 0,0030 0,1247 

Lineal 15 eta0.01 10 0,1197 0,0029 0,1251 0,0032 0,1196 

Tabla 6.4. Resultados con una capa intermedia 

 En los modelos con más variables intermedias se realizaron menos de 30 pruebas 

debido al tiempo de procesamiento, y considerando que no había mucha variabilidad en los 

resultados ya que en todos los modelos propuestos considerando todas las pruebas 

realizadas la desviación estándar del error en el porcentaje de clasificación no supera en 

ningún caso el 0,008. 

 Si los resultados se ordenan de menor a mayor según el promedio de la tasa de 

error en la muestra de entrenamiento, como se muestra en la Tabla 6.5 se puede concluir que 

el error de clasificación disminuye a medida que se incorporan variables intermedias. Pero 

esta mejora es muy lenta si se considera que por ejemplo entre una red con función de 

activación tangente con 15 variables intermedias y otra con 4 variables intermedias, la 

mejora en la tasa de error es del 1,55% a costa de  agregar 341 parámetros al modelo.  
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Capa Intermedia     

Tasa de error de 

entrenamiento 

Tasa de error 

muestra test   

Función de 

activación 

Número de 

variables 

Parámetro de 

aprendizaje Pruebas  Promedio  Desvío Promedio  Desvío Mínimo 

Tangente 15 eta0.01 10 0,0964 0,0033 0,1287 0,0030 0,1247 

Tangente 10 eta0.01 10 0,0986 0,0054 0,1264 0,0023 0,1239 

Tangente 6 eta 0.01 30 0,1043 0,0040 0,1269 0,0026 0,1201 

Tangente 5 eta 0.01 60 0,1052 0,0051 0,1265 0,0022 0,1213 

Tangente 4 eta 0.01 130 0,1107 0,0057 0,1267 0,0029 0,1198 

Tangente 3 eta0.01 60 0,1108 0,0052 0,1261 0,0031 0,1203 

Logística 4 eta 0.01 70 0,1144 0,0060 0,1322 0,0063 0,1198 

Logística 6 eta 0.01 30 0,1146 0,0055 0,1330 0,0052 0,1234 

Logística 10 eta0.01 20 0,1150 0,0036 0,1355 0,0046 0,1254 

Logística 5 eta 0.01 60 0,1153 0,0054 0,1335 0,0063 0,1206 

Logística 3 eta0.01 60 0,1159 0,0047 0,1299 0,0073 0,1201 

Logística 15 eta0.01 10 0,1165 0,0027 0,1391 0,0045 0,1302 

Lineal 3 eta 0.00004 60 0,1174 0,0023 0,1316 0,0079 0,1185 

Logística 4 eta 0.00004 30 0,1175 0,0049 0,1326 0,0074 0,1201 

Logística 2 eta 0.00004 30 0,1180 0,0053 0,1268 0,0078 0,1188 

Lineal 2 eta0.01 60 0,1183 0,0023 0,1226 0,0024 0,1193 

Lineal 4 eta 0.01 90 0,1184 0,0028 0,1239 0,0028 0,1188 

Tangente 2 eta0.01 40 0,1187 0,0019 0,1277 0,0035 0,1163 

Lineal 5 eta 0.01 60 0,1188 0,0027 0,1237 0,0022 0,1196 

Lineal 2 eta 0.00004 60 0,1188 0,0028 0,1237 0,0034 0,1185 

Lineal 3 eta0.01 90 0,1188 0,0028 0,1238 0,0028 0,1191 

Lineal 6 eta 0.01 30 0,1191 0,0029 0,1234 0,0024 0,1198 

Lineal 15 eta0.01 10 0,1197 0,0029 0,1251 0,0032 0,1196 

Lineal 10 eta0.01 10 0,1203 0,0039 0,1241 0,0032 0,1208 

Tabla 6.5. Resultados con una capa intermedia (ordenados según tasa de error en la muestra de 

entrenamiento) 

 

 

 

 En esta aplicación el modelo interesa a los fines predictivos, lo que importa es que el 

mismo pueda generalizar correctamente,  por lo cual interesa analizar la tasa de error de  

clasificación en la muestra de testeo. Ordenando los resultados según los valores promedios 

de la tasa de error de clasificación en la muestra de testeo (Tabla 6.6), se observa que los 

modelos con pocas variables en la capa intermedia y función de activación lineal o tangente 

son los que presentan menor tasa de error. 

 

 



 95 

Capa Intermedia     

Tasa de error de 

entrenamiento 

Tasa de error 

muestra test   

Función de 

activación 

Número de 

variables 

Parámetro 

de 

aprendizaje Pruebas  Promedio  Desvío Promedio  Desvío Mínimo 

Lineal 2 eta0.01 60 0,1183 0,0023 0,1226 0,0024 0,1193 

Lineal 6 eta 0.01 30 0,1191 0,0029 0,1234 0,0024 0,1198 

Lineal 2 eta 0.00004 60 0,1188 0,0028 0,1237 0,0034 0,1185 

Lineal 5 eta 0.01 60 0,1188 0,0027 0,1237 0,0022 0,1196 

Lineal 3 eta0.01 90 0,1188 0,0028 0,1238 0,0028 0,1191 

Lineal 4 eta 0.01 90 0,1184 0,0028 0,1239 0,0028 0,1188 

Lineal 10 eta0.01 10 0,1203 0,0039 0,1241 0,0032 0,1208 

Lineal 15 eta0.01 10 0,1197 0,0029 0,1251 0,0032 0,1196 

Tangente 3 eta0.01 60 0,1108 0,0052 0,1261 0,0031 0,1203 

Tangente 10 eta0.01 10 0,0986 0,0054 0,1264 0,0023 0,1239 

Tangente 5 eta 0.01 60 0,1052 0,0051 0,1265 0,0022 0,1213 

Tangente 4 eta 0.01 130 0,1107 0,0057 0,1267 0,0029 0,1198 

Logística 2 eta 0.00004 30 0,1180 0,0053 0,1268 0,0078 0,1188 

Tangente 6 eta 0.01 30 0,1043 0,0040 0,1269 0,0026 0,1201 

Tangente 2 eta0.01 40 0,1187 0,0019 0,1277 0,0035 0,1163 

Tangente 15 eta0.01 10 0,0964 0,0033 0,1287 0,0030 0,1247 

Logística 3 eta0.01 60 0,1159 0,0047 0,1299 0,0073 0,1201 

Lineal 3 eta 0.00004 60 0,1174 0,0023 0,1316 0,0079 0,1185 

Logística 4 eta 0.01 70 0,1144 0,0060 0,1322 0,0063 0,1198 

Logística 4 eta 0.00004 30 0,1175 0,0049 0,1326 0,0074 0,1201 

Logística 6 eta 0.01 30 0,1146 0,0055 0,1330 0,0052 0,1234 

Logística 5 eta 0.01 60 0,1153 0,0054 0,1335 0,0063 0,1206 

Logística 10 eta0.01 20 0,1150 0,0036 0,1355 0,0046 0,1254 

Logística 15 eta0.01 10 0,1165 0,0027 0,1391 0,0045 0,1302 

Tabla 6.6. Resultados con una capa intermedia (ordenados según tasa de error en la muestra test) 

 

 6.2.2 Perceptron multicapa con dos capas intermedias. 

Se probaron modelos más complejos para verificar si los mismos mejoran los 

resultados obtenidos con una capa intermedia, considerando entonces los parámetros 

indicados inicialmente en la Tabla 6.2, se agregó una capa intermedia. Siendo la siguiente la 

estructura de la red  considerada: 

 

 

 

 

 

 

Figura 6.7. Perceptron multicapa con dos capas intermedias. 
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 Se probaron diferentes modelos variando la cantidad de variables y las funciones 

de activación en cada una de las capas intermedias. Para determinar las funciones de 

activación se tuvieron en cuenta los resultados obtenidos con una capa intermedia; en los 

que  con funciones de activación lineal y tangente, se obtuvieron las menores tasa de error 

de clasificación para la muestra de testeo.  Al igual que en los modelos del punto anterior se 

realizaron varias pruebas cambiando los parámetros iniciales, siendo los resultados 

promedios obtenidos los que se muestran en la Tabla  6.8. 

 

Primera capa intermedia 

  

Segunda capa intermedia 

  

Tasa de error 

muestra 

entrenamiento 

Tasa de error muestra test 

  

Función de 

activación 

Nro de 

variables 

Función de 

activación 

Nro de 

variables Promedio  Desvío Promedio  Desvío Mínimo 

Lineal 3 Tangente 2 0,1194 0,0043 0,1282 0,0048 0,1221 

Tangente 3 Lineal 2 0,1212 0,0069 0,1312 0,0056 0,1241 

Tangente 3 Tangente 5 0,1132 0,0053 0,1267 0,0031 0,1208 

Tangente 3 Tangente 7 0,1153 0,0054 0,1270 0,0054 0,1196 

Tangente 2 Tangente 5 0,1148 0,0045 0,1245 0,0061 0,1191 

Tangente 2 Tangente 8 0,1153 0,0045 0,1244 0,0039 0,1198 

Lineal 3 Tangente 4 0,1126 0,0071 0,1262 0,0037 0,1203 

Lineal 2 Tangente 4 0,1140 0,0038 0,1241 0,0036 0,1193 

Lineal 2 Lineal 3 0,1205 0,0046 0,1256 0,0047 0,1196 

Lineal 2 Lineal 4 0,1180 0,0040 0,1230 0,0033 0,1188 

Tabla 6.8. Resultados de  diferentes multiperceptrones  con dos capas intermedias 

 

 Analizando la tabla anterior se puede verificar que un modelo más complejo que 

resulta al incorporar una capa intermedia adicional, no logra disminuir la tasa de error en la 

muesta test. Esto significa que modelos con más de dos capas intermedias no mejoran la 

clasificación de los clientes de la empresa. 

 

 6.2.3 Perceptron multicapa con una capa intermedia 

considerando variables de riesgo. 

 

 Se consideró la posibilidad de lograr la misma medida de perfomance con un 

menor número de variables, considerando aquellas que en el discriminante logístico 

resultaron con más chance de que un cliente estuviera cancelado, estas son (ver Tabla 6.9): 
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  Variables numéricas 

-Historia de pago 

-Porcentaje de desalocación 

Variables categóricas Nro de 

categorías 

-Estado del Agente 3 

-Indice de relación entre consumo cuatrimestral y bimestral 3 

Tabla 6.9. Variables predictoras consideradas en el modelo 

El modelo resultante será: 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 6.10.  Percepton multicapa con una capa intermedia 

 

 En la tabla 6.11 se muestran los resultados obtenidos, observando que la reducción 

de variables no permite encontrar una función discriminante que logre la misma separación 

de los grupos conseguida con todas las variables consideradas inicialmente. 

 

Capa Intermedia 

Tasa de error de 

entrenamiento 

Tasa de error muestra 

test 

Función de 

activación 

Número de 

variables Promedio  Desvío Promedio  Desvío 

Tangente 2 0,1595 0,0019 0,1664 0,0018 

Lineal 2 0,1670 0,0068 0,1713 0,0060 

Tangente 3 0,1594 0,0027 0,1666 0,0019 

Lineal 3 0,1647 0,0054 0,1706 0,0053 

Logística 3 0,1628 0,0044 0,1697 0,0059 

Tangente 4 0,1587 0,0019 0,1664 0,0014 

Lineal 4 0,1654 0,0051 0,1707 0,0043 

Tangente 10 0,1584 0,0025 0,1679 0,0024 

Lineal 10 0,1648 0,0055 0,1690 0,0048 

Tabla 6.11. Resultados con una capa intermedia (30 pruebas para 

cada modelo ) 

 

  La reducción de variables aumenta la tasa de error tanto en la muestra de 

entrenamiento como en la muestra test, lo que indica que el conjunto de variables 

seleccionado no permite encontrar una función discriminante que clasifique correctamente. 
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 6.2.4 Modelo de redes neuronales seleccionado.  

 Analizando los modelos entrenados, se consideran aquellos con una capa 

intermedia, ya que los modelos más complejos ( con dos capas intermedias o más) no 

mejoran el porcentaje de  clientes bien clasificados. Dentro de los modelos de red con una 

capa oculta, se consideró uno dos variables intermedias y función de activación tangente. 

Este modelo sin dar la menor tasa de error promedio es el que  permitió encontrar dentro de 

las 40 pruebas realizadas la menor tasa de error de clasificación en la muestra de testeo 

(0,1163), por lo que es el que  permite una mejor generalización de los resultados. 

 El modelo puede representarse de la siguiente manera: 

 

 
Figura 6.12. Modelo seleccionado  

 

 En la figura anterior  IW representa el vector de parámetros de las conexiones entre 

las variables de entrada y la capa intermedia  y LW  los parámetros de las conexiones entre 

la capa intermedia y la capa de salida. 

 La red fue entrenada utilizando el algoritmo de retropropagación con tasa de 

aprendizaje variable y tasa de momento con los valores de la  Tabla 6.2.  

 En la Figura 6.13 (a) se muestra el comportamiento del error cuadrático medio 

durante el entrenamiento de la red, mientras que en la Figura 6.13 (b) se muestra la 

evolución de la tasa de error de clasificación en la muestra de entrenamiento y la muestra 

test.  

Función 
Tangente 

Función 
Logística 
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Figura 6.13. Evolución de las tasas de error durante el  entrenamiento de la red 

 

  Observando en las primeras 100 corridas de la Figura 6.13 (a) y (b), el algoritmo 

presenta un comportamiento diferente, ya que el mismo va actualizando los parámetros de 

tal manera que el error cuadrático medio va disminuyendo pero esto no significa que la 

función permita una mejora en la clasificación de los clientes.  Alrededor de las 100 corridas 

el error cuadrático medio y la tasa de error en la clasificación se comportan de manera 

similar logrando acercarse a una mejor función discriminante.  

 En total fueron calculados 65 parámetros,  los cuales no son directamente interpretables , 

por lo que solo tienen interés en relación a la reconstrucción del modelo. (Tabla 11 del 

Anexo 2). 

 Para analizar como han sido clasificados los clientes tanto en la muestra de 

entrenamiento como en la muestra test, se elabora una tabla de clasificación como la 

realizada en el modelo logística (Tabla 5.8), considerando el mismo punto de corte .  
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  Muestra  de modelación     Muestra test   

  Pronosticado   % correcto      % correcto  

Observado Activo Cancelado   Activo Cancelado   

Activo  3238 183 94,65% 2165 126 94,50% 

Cancelado 493 1857 79,02% 331 1309 79,82% 

Porcentaje global   88,29% Porcentaje global   88,37% 

Tabla 6.14. Tabla de Clasificación 

 

 De la Tabla 6.14 surge que el porcentaje de clasificación correcta global para la 

muestra test es de 88,37% (error de clasificación del 11,63%);  pero este valor alcanza el 

94,50% para el grupo de clientes activos, y el 79,82% pare el grupo de clientes cancelados.  

  Este modelo de red presenta, al igual que el modelo logístico un porcentaje de 

clasificación correcta más grande dentro del grupo delos clientes activos que  para el grupo 

de los clientes que están cancelados en el servicio.  

 

6.3. Conclusiones 

 Entrenando distintos modelos de redes neuronales, variando la cantidad de capas 

intermedias  y la cantidad de variables en cada capa; o considerando un conjunto diferente 

de variables iniciales, se seleccionó el modelo menos complejo con el cual se obtuvo una  

menor tasa de error global de clasificación. Este modelo considera el mismo conjunto de 

variables seleccionados definitivamente para el modelo logístico y tiene una capa 

intermedia con dos variables y función de activación tangente. A partir de este modelo es 

posible clasificar correctamente al 88,37% de los clientes.  El resultado obtenido es bueno 

pero no presenta una mejora importante respecto al modelo logístico.  La  mejora es del 

0,53%  al obtenido en el modelo logístico lo que significa una diferencia de 5,3 clientes más 

clasificados correctamente cada mil clientes considerados. 

 Además, se puede destacar que con esta aplicación se confirma lo dicho en el 

capítulo 4 que para modelos de clasificación son suficientes dos capas intermedias.  
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Anexo 2

Base de datos Empresa telefonía celular
Se tomó una muestra 9702  clientes, entre activos y, cancelados y suspendidos . La

variable target corresponde al estado del servicio, codificada como:
0- Activos
1- Cancelados y suspendidos 

Tabla 1 : Variables de análisis
Descripción Código Unidad de 

medida
Tipo de variable

1-Promedio consumo vida activa prom_act minutos cuantitativa
2-Nro de contactos prom con CS hasta 60 dias 
despues de la activ

prom_cs1 Minutos cuantitativa

3-Antiguedad del cliente en días d_edad días cuantitativa
4-Tiempo que resta para el fin del contrato d_fincon días cuantitativa
5-Historia de pago (cuanto más cercano a 1 mejor 
será la historia de pago del cliente)

hist_p indice cuantitativa

6-Porcentaje de desalocación porc_des porcentaje cuantitativa
7-Prom Cons 4meses/2meses prom4_2 Indice cuantitativa
8-Deuda total deuda Pesos cuantitativa
9-Quejas en la cuenta

0. Sin queja
1. Una queja
2. Dos o más quejas

queja_n1 cantidad Categórica (3)

10-Duración del contrato d_durac categórica (3)
11-*Región
        1.Bs As –La Pampa
         2. Bs As –Sta Fer
         3. Cuyo
         4. Litoral Norte
         5. Litoral Sur
         6. Mediterráneo
         7. Noroeste Argentino
         8. Patagonia

rregion categórica (8)

12-Forma de adquisición
         1.Comodato    
         2. Stock distribuído
         3.Leasing
         4. Propio

Radquisi categórica (4)

13-Tipo de cuenta
         1.Negoscios   
         2. Otros
         3.Personal
         4. Top

rtip_cta categórica (4)

14-Canal de distribución
          1.Directo
         2. Indirecto
         3.Multinivel
         4. Otros

rchannel categórica (4)

15-Estado del Agente
         1.Activo
         2. Baja
         3. Otros
         4. Tramitando baja

rest_ag categórica (4)

16-Modelo
         1.Motorola Móvil

rmodelo categórica (7)
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         2. Motorola Portátil
         3. Motorola Transportable
         4. Nokia Portátil
         5. Otros Móvil
         6. Otros Portátil
         7. Otros Transportable

17-Débito automático
         0. NO
         1. SI

da categórica (2)

18-Plazo de la deuda
         0. Sin deuda/Corto plazo
         1. Mediano/Largo Plazo

rtd categórica (2)

Tabla 2 : Regresiones logísticas univariadas  de variables numéricas.

Variables % Clasificación correcta

Numéricas B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) Activos Cancelados Total

PROM_ACT 0.0020 0.0001 198.61 1 0.00 1.00 94.00 19.40 63.60
Constante -0.7039 0.0349 406.74 1 0.00 0.49

PROM_CS1 -0.0008 0.0011 0.58 1 0.44 1.00 100.00 0.00 59.30
Constante -0.3740 0.0269 193.81 1 0.00 0.69

D_EDAD -0.0050 0.0002 959.03 1 0.00 1.00 76.30 63.20 71.00
Constante 1.6850 0.0695 587.67 1 0.00 5.39

D_FINCON 0.0035 0.0002 484.75 1.00 0.00 1.00 76.80 46.90 64.70
Constante -1.5378 0.0612 631.25 1.00 0.00 0.21

HIST_P 0.9405 0.0243 1496.51 1.00 0.00 2.56 92.90 69.70 83.40
Constante -2.8335 0.0661 1835.80 1.00 0.00 0.06

PORC_DES 0.8026 0.0649 152.94 1.00 0.00 2.23 94.90 16.20 62.80
Constante -0.5651 0.0303 347.71 1.00 0.00 0.57

PROM4_2 0.0045 0.0001 1060.90 1.00 0.00 1.00 89.60 52.90 74.60
Constante -1.0269 0.0352 850.58 1.00 0.00 0.36

DEUDA 0.0011 0.0001 161.59 1.00 0.00 1.00 98.20 22.00 67.20
Constante -0.5772 0.0301 368.72 1.00 0.00 0.56

Tabla 3 : Prueba de muestras independientes

  

Prueba de
Levene para la

igualdad de
varianzas Prueba T para la igualdad de medias

  Supuesto F Sig. T gl
Sig.

(bilateral)
Diferencia
de medias

Error
típ. de

la
diferen

cia

95% Intervalo de
confianza para la

diferencia
         Inf. Sup.
Nro de contactos
con CS hasta 60 
dias despues de 
la activ.

Varianzas iguales 2.21 .137 .772 5769 .440 .56 .72 -.86 1.98
Varianzas no  iguales

.749 4500.358 .454 .56 .74 -.90 2.03

Antiguedad del 
cliente en días
 

Varianzas iguales 57.23 .000 37.051 5769 .000 196.40 5.30 186.01 206.80
Varianzas no  iguales 38.231 5533.176 .000 196.40 5.13 186.33 206.48

Tiempo que 
resta para el fin 
del contrato

Varianzas iguales 55.87
3

.000 -23.777 5769 .000 -113.26 4.76 -122.60 -103.92
Varianzas no  iguales -24.280 5391.444 .000 -113.26 4.66 -122.41 -104.12

Historia de pago
 

Varianzas iguales 3050.
49

.000 -69.989 5769 .000 -2.96 .042 -3.05 -2.88
Varianzas no  iguales -61.824 3004.117 .000 -2.96 .04 -3.06 -2.87

Porcentaje de 
desalocación
 

Varianzas iguales 428.6
26

.000 -13.952 5769 .000 -.27 .01 -.30 -.23
Varianzas no  iguales -12.187 2869.976 .000 -.27 .02 -.31 -.22

Promedio 
consumo vida 
activa

Varianzas iguales 547.9
00

.000 -15.985 5769 .000 -113.56 7.10 -127.49 -99.64
Varianzas no  iguales -14.029 2925.355 .000 -113.56 8.09 -129.44 -97.69

Prom Cons 
4mese/2meses
 

Varianzas iguales 3637.
41

.000 -39.935 5769 .000 -211.99 5.30 -222.39 -201.58
Varianzas no  iguales -36.789 3592.379 .000 -211.99 5.76 -223.28 -200.69
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Tabla 4: Variables Categóricas Regresiones logísticas univariadas
% Clasificación correcta

 B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) Activos Cancelados Total

QUEJA_N1 0.00 9.55 2 0.01 100.00 0.00 59.30
QUEJA_N1(1) -0.21 0.12 3.10 1 0.08 0.81

QUEJA_N1(2) -0.65 0.25 6.67 1 0.01 0.52

Constante -0.36 0.03 164.98 1 0.00 0.70

D_DURAC 0.00 127.03 2 0.00 97.10 10.00 61.70
D_DURAC(1) 1.14 0.15 60.84 1 0.00 3.14

D_DURAC(2) -0.25 0.09 8.42 1 0.00 0.78

Constante -0.23 0.08 8.13 1 0.00 0.79

REGIÓN 0.00 149.30 7 0.00 81.10 31.00 60.10
RREGION(1) -0.28 0.11 6.10 1 0.01 0.76

RREGION(2) 0.11 0.11 1.03 1 0.31 1.11

RREGION(3) -0.05 0.09 0.30 1 0.59 0.95

RREGION(4) 0.69 0.12 35.24 1 0.00 1.99

RREGION(5) -0.42 0.09 20.45 1 0.00 0.66

RREGION(6) 0.44 0.11 16.56 1 0.00 1.56

RREGION(7) 0.46 0.12 14.26 1 0.00 1.58

Constante -0.40 0.07 38.00 1 0.00 0.67

RADQUISI 0.00 76.41 3 0.00 98.30 4.00 59.90
RADQUISI(1) -0.24 0.08 8.19 1 0.00 0.79

RADQUISI(2) 0.99 0.18 31.75 1 0.00 2.70

RADQUISI(3) 0.25 0.07 14.84 1 0.00 1.29

Constante -0.49 0.05 83.20 1 0.00 0.61

RTIP_CTA 0.00 84.84 3 0.00 99.30 1.30 59.40
RTIP_CTA(1) 0.86 0.28 9.70 1 0.00 2.36

RTIP_CTA(2) 0.38 0.06 41.72 1 0.00 1.46

RTIP_CTA(3) -1.03 0.21 23.39 1 0.00 0.36

Constante -0.60 0.05 156.75 1 0.00 0.55

RCHANNEL 0.00 6.25 3 0.10 100.00 0.00 59.30
RCHANNEL(1) 0.14 0.07 4.53 1 0.03 1.16

RCHANNEL(2) -0.05 0.18 0.06 1 0.80 0.96

RCHANNEL(3) -0.07 0.21 0.12 1 0.73 0.93

Constante -0.48 0.06 63.21 1 0.00 0.62

REST_AG 0.00 61.47 3 0.00 100.00 0.00 59.30
REST_AG(1) 0.46 0.06 60.72 1 0.00 1.58

REST_AG(2) 0.21 0.12 3.05 1 0.08 1.23

REST_AG(3) 0.33 0.10 10.19 1 0.00 1.39

Constante -0.64 0.04 203.30 1 0.00 0.53

RMODELO 0.00 29.68 6 0.00 99.90 0.20 59.30
RMODELO(1) 0.04 0.31 0.02 1 0.89 1.04

RMODELO(2) -0.03 0.35 0.01 1 0.94 0.97

RMODELO(3) 0.31 0.31 1.01 1 0.31 1.36

RMODELO(4) -0.68 0.46 2.18 1 0.14 0.51

RMODELO(5) 0.25 0.31 0.63 1 0.43 1.28

RMODELO(6) 0.82 0.82 1.00 1 0.32 2.27

Constante -0.53 0.31 3.06 1 0.08 0.59

RTD(1) 2.48 0.07 1441.72 1 0.00 11.96 85.40 67.20 78.00
Constante -1.33 0.04 1082.25 1 0.00 0.26

DA(1) 1.83 0.08 506.29 1 0.00 6.22 100.00 0.00 59.30

Constante -1.83 0.08 589.94 1 0.00 0.16
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Tabla 5: Variables categóricas: Pruebas Chi Cuadrado de Pearson
Variable Valor gl Sig. asintótica (bilateral)

QUEJA_N1 9.7689 2 0.0076

D_DURAC 143.3969 2 0.0000

RREGION 152.6026 7 0.0000

RADQUISI 78.5724 3 0.0000

RTIP_CTA 90.4644 3 0.0000

RCHANNEL 6.2540 3 0.0999

REST_AG 61.7835 3 0.0000

RMODELO 30.1118 6 0.0000

RTD 595.3255 1 0.0000

DA 1670.8172 1 0.0000

Tabla 6: Resultados de la eliminación paso a paso

Variable eliminada
-2 log de la 
verosimilitud

R cuadrado de 
Cox y Snell

R cuadrado de 
Nagelkerke gl

%Clasif. 
Correcta

dif de 
verosim

dif 
gl

chi P 
value

Deuda 3666,62 0,51 0,69 32 87,20
quejas en la cuenta y 
deuda 3670,95 0,51 0,69 31 87,30 4,33 1 0,04

quejas en la cuenta, 
deuda total y da 3675,61 0,51 0,69 30 87,40 8,99 2 0,01

Tabla 7: Variable de partida ( a partir de la tabla 6)  y Variables definitivas 
(verificando el cumplimiento de los supuestos  del discriminante logístico)

Descripción Variables de partida Código Descripción Variables definitivas Código

1-Promedio consumo vida activa prom_act 1-Promedio consumo vida activa prom_act
2-Antiguedad del cliente en días d_edad 2-Antiguedad del cliente en días d_edad
3-Tiempo que resta para el fin del 
contrato

d_fincon 3-Tiempo que resta para el fin del 
contrato

d_fincon

4-Historia de pago hist_p 4-Historia de pago hist_p
5-Porcentaje de desalocación porc_des 5-Porcentaje de desalocación porc_des
6-Prom Cons 4mese/2meses prom4_2 6-Prom Cons 4mese/2meses

   1. Prom consumo entre 0,02 y   1,2487
   2. Prom consumo de más de    1.2487 
         hasta 500
   3. . Prom consumo mayor a 500

tprom4_2

7-Deuda total Deuda 7-Deuda total
1.Sin deuda
2. Deuda total hasta 157,25

   3. Mayor de 157,25

tdeuda

8-Duración del contrato d_durac 8-Duración del contrato d_durac
9-*Región
        1.Bs As –La Pampa
         2. Bs As –Sta Fer
         3. Cuyo
         4. Litoral Norte
         5. Litoral Sur
         6. Mediterráneo
         7. Noroeste Argentino
         8. Patagonia

Región 9-*Región
        1.Bs As, Sta Fey La Pampa

 2. Cuyo , Litoral,    Mediterráneo  
y NOAR       
 3. Patagonia

region_3

10-Forma de adquisición
         1.Comodato    
         2. Stock distribuído
         3.Leasing
         4. Propio

Radquisi 10-Forma de adquisición
         1.Comodato    
         2. Stock distribuído y Leasing
         3. Propio

adquisi1

11-Tipo de cuenta
         1.Negoscios   
         2. Otros
         3.Personal
         4. Top

rtip_cta 11-Tipo de cuenta
         1.Negocios   
         2. Otros
         3.Personal
         4. Top

rtip_cta

12-Estado del Agente rest_ag 12-Estado del Agente rest_ag1
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         1.Activo
         2. Baja
         3. Otros
         4. Tramitando baja

         1.Activo
         2. Baja
         3. Tramitando baja  y Otros 
        

13-Modelo
         1.Motorola Móvil
         2. Motorola Portátil
         3. Motorola Transportable
         4. Nokia Portátil
         5. Otros Móvil
         6. Otros Portátil
         7. Otros Transportable

Rmodelo 13-Modelo
         1.Motorola
         2. Nokia
         3. Otros 
         

mmodelo

14-Plazo de la deuda
         0. Sin deuda/Corto plazo
         1. Mediano/Largo Plazo

Rtd

Tabla 8: Comparación entre los modelos detalladas en la tabla 7

Variable eliminada
-2 log de la

verosimilitud
R cuadrado de

Cox y Snell

R cuadrado
de

Nagelkerke
gl

%Clasif.
Correcta

dif de
verosim

dif gl
chi P
value

Modelo de partida 3675,02 0,51 0,69 32 87,40

Modelo definitivo 3542,77 0,52 0,70 22 88.20 132,25 10 0,00

Tabla 9: Codificaciones de variables categóricas
 Variables 
categóricas
 

 Etiqueta de las categorías
 

Frecuencia
 

Codificación de 
parámetros 

(1) (2) (3)
Tipo de  cuenta NEGOCIOS 1879 0 0 0
 OTROS 55 1 0 0
 PERSONAL 3666 0 1 0
 TOP 171 0 0 1
Región Bs As, Sta Fe y La Pampa 1492 0 0  
 Cuyo, Medi, Litoral y NOAR 3889 1 0  
 Patagonia 390 0 1  
Forma de 
adquisición COMO 1451 0 0  
 DIST y LEAS 1252 1 0  
 PROP 3068 0 1  
Prom Cons 1 2864 0 0  
4mese/2meses 2 1308 1 0  
 3 1599 0 1  
Estado del Agente A 2212 0 0  
 B 2742 1 0  
 O y P 817 0 1  
Deuda total 1 3275 0 0  
 2 1087 1 0  
 3 1409 0 1  
Modelo Motorola 2890 0 0  
 Nokia 1924 1 0  
 Otros 957 0 1  
Duración del 
contrato 1 617 0 0  
 2 328 1 0  
 3 4826 0 1  
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Tabla 10:Coeficientes de la Regresión Logística

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
I.C. 95.0% para

EXP(B)
    Inf. Sup.

D_EDAD -.007 .000 229.601 1 .000 .993 .993 .994

D_FINCON -.001 .000 8.263 1 .004 .999 .998 1.000

HIST_P .710 .038 352.030 1 .000 2.034 1.889 2.191

PORC_DES .320 .076 17.719 1 .000 1.377 1.186 1.598

PROM_ACT .001 .000 4.681 1 .030 1.001 1.000 1.001

D_DURAC 64.073 2 .000

D_DURAC(1) -.844 .273 9.541 1 .002 .430 .252 .735

D_DURAC(2) -1.473 .187 62.029 1 .000 .229 .159 .331

EGION_3 8.007 2 .018

REGION_3(1) .194 .102 3.582 1 .058 1.214 .993 1.483

REGION_3(2) .491 .182 7.239 1 .007 1.633 1.142 2.335

ADQUISI1 40.003 2 .000

ADQUISI1(1) -.224 .127 3.091 1 .079 .799 .623 1.026

ADQUISI1(2) .501 .116 18.739 1 .000 1.650 1.315 2.070

RTIP_CTA 55.169 3 .000

RTIP_CTA(1) -.812 .421 3.720 1 .054 .444 .195 1.013

RTIP_CTA(2) -.260 .093 7.776 1 .005 .771 .642 .926

RTIP_CTA(3) -2.079 .289 51.909 1 .000 .125 .071 .220

REST_AG1 57.026 2 .000

REST_AG1(1) .777 .103 56.783 1 .000 2.176 1.777 2.663

REST_AG1(2) .343 .135 6.433 1 .011 1.409 1.081 1.837

MMODELO 18.604 2 .000

MMODELO(1) .389 .104 13.961 1 .000 1.475 1.203 1.809

MMODELO(2) -.106 .125 .723 1 .395 .899 .704 1.148

TDEUDA 127.753 2 .000

TDEUDA(1) -.709 .122 33.505 1 .000 .492 .387 .626

TDEUDA(2) 1.055 .153 47.464 1 .000 2.871 2.127 3.875

TPROM4_2 260.890 2 .000

TPROM4_2(1) .564 .104 29.582 1 .000 1.758 1.434 2.154

TPROM4_2(2) 1.851 .115 260.730 1 .000 6.368 5.086 7.972

Constante .932 .437 4.546 1 .033 2.539

Gráfico 1:Grupos observados y probabilidades estimadas

    1600                                                             
                                                                     
                                                                     
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F                                                                    
R   1200                                                             
E                                                                    
Q                                                                    
U                                                                   1
E    800                                                            1
N                                                                   1
C                                                                   1
Y                                                                   1
     400   1                                                        1
          00000                                                     1
         000000000                                                 11
         000000000000000000                                   1111111
Predicted 
  Prob:   0            .25            .5             .75             1
  Group:  000000000000000000000000000000111111111111111111111111111111
          Predicted Probability is of Membership for A
          The Cut Value is .50
          Symbols: 0 - Activo
                   1 - Cancelado
          Each Symbol Represents 100 Cases.

Gráficos del  Análisis de diagnóstico del modelo logístico
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Gráfico 4

Gráfico 5
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Tabla 11: Parámetros del modelo de red seleccionado (una capa intermedia con dos
variables y función de activación tangente)

Capa intermedia

V
a
r
i
a
b
l
e 

R
e
s
p
u
e
s
t
a

  Variable 1  Variable2
PROM_ACT 0,0980 0,2348
D_EDAD -1,4971 -0,2469
D_FINCON -0,1123 0,1926
PORD_ES -0,1146 0,1858
HIST_P -0,5394 1,0244
DURA1 0,3018 0,7853
DURA2 -1,3586 0,8624
DURA3 0,0787 -0,2739
PROM421 -0,1242 -0,1492
PROM422 -0,0865 0,2946
PROM423 0,4184 0,8565
MODEL1 -0,5375 0,1056
MODEL2 -0,5011 0,3012
MODEL3 -0,6347 0,1040
TDEUDA1 -0,6444 0,3544
TDEUDA2 -0,1820 -0,2196
TDEUDA3 0,1931 0,5754
REGION1 -0,7418 0,3362
REGION2 -0,4528 0,3452
REGION3 -0,3551 0,3731
ADQUI1 -1,6322 0,5294
ADQUI2 0,0728 0,2927
ADQUI3 0,1512 0,4599
RESTAG1 -0,4246 -0,3283
RESTAG2 -1,0650 0,2502
RESTAG3 -0,8348 -0,1026
TIPCTA1 0,2952 0,6810
TIPCTA2 -0,4777 0,8692
TIPCTA3 -0,0397 0,6854
TIPCTA4 0,1618 -0,2839
Constante 3,9536 -2,3233

Capa intermedia

Variable 1 2,0342
Variable 2 2,9433
Constante -1,2968
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Anexo 3

Resultados obtenidos a partir de un primer análisis de las
variables.

En la tabla siguiente se muestran los cambios resultantes en la primera etapa del
análisis:

Tabla 1: Variable de partida ( a partir de la tabla 6 del Anexo2)  y Variables 
definidas en una primera etapa (verificando el cumplimiento de los supuestos  del 
discriminante logístico)

Descripción Variables de partida Descripción Variables definitivas

1-Promedio consumo vida activa
2-Antiguedad del cliente en días 2-Antiguedad del cliente en días
3-Tiempo que resta para el fin del 
contrato
4-Historia de pago 4-Historia de pago 
5-Porcentaje de desalocación 5-Porcentaje de desalocación
6-Prom Cons 4mese/2meses 6-Prom Cons 4mese/2meses
7-Deuda total
8-Duración del contrato 8-Duración del contrato
9-*Región
        1.Bs As –La Pampa
         2. Bs As –Sta Fer
         3. Cuyo
         4. Litoral Norte
         5. Litoral Sur
         6. Mediterráneo
         7. Noroeste Argentino
         8. Patagonia

9-*Región
        1.Bs As –La Pampa
         2. Bs As –Sta Fer
         3. Cuyo
         4. Litoral Norte
         5. Litoral Sur
         6. Mediterráneo
         7. Noroeste Argentino
         8. Patagonia

10-Forma de adquisición
         1.Comodato    
         2. Stock distribuído
         3.Leasing
         4. Propio

10-Forma de adquisición
         1.Comodato    
         2. Stock distribuído
         3.Leasing
         4. Propio

11-Tipo de cuenta
         1.Negoscios   
         2. Otros
         3.Personal
         4. Top

11-Tipo de cuenta
         1.Negocios   
         2. Otros y Top
         3.Personal

12-Estado del Agente
         1.Activo
         2. Baja
         3. Otros
         4. Tramitando baja

12-Estado del Agente
         1.Activo
         2. Baja
         3. Otros
         4. Tramitando baja

13-Modelo
         1.Motorola Móvil
         2. Motorola Portátil
         3. Motorola Transportable
         4. Nokia Portátil
         5. Otros Móvil
         6. Otros Portátil
         7. Otros Transportable

13-Modelo
         1.Móvil
         2. Portátil
         3. Otros 
         

14-Plazo de la deuda
         0. Sin deuda/Corto plazo
         1. Mediano/Largo Plazo

14-Plazo de la deuda
         0. Sin deuda/Corto plazo
         1. Mediano/Largo Plazo
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Resultados del modelo logístico

El modelo logístico estima una función, a partir de la cual los clientes de la muestra

quedan clasificados como muestra la Tabla 2.

En  la  muestra  de  modelación  el  porcentaje  de  clientes  mal  clasificados

asciende al 13%, lo que puede ser visualizado en el gráfico 3. Cuando se consideran

los clientes incluídos en la muestra test, el porcentaje de error se incrementa solo el

3%, lo que pone en evidencia la perfomance del modelo.

Figura 1: Clasificación de los clientes de la empresa obtenida por el discriminante

logístico

                       Grupos observados y probabilidades estimadas

     800 |                                                            |
         |                                                            |
         |                                                           1|
F        |                                                           1|
R    600 |                                                           1|
E        |                                                           1|
Q        |                                                           1|
U        |                                                           1|
E    400 |                                                           1|
N        |  00                                                       1|
C        | 00011                                                     1|
I        | 000001                                                    1|
A    200 | 0000000                                                  11|
         | 0000000011                                              111|
         |0000000000001101 1                                     11111|
         |00000000000000000000000101111 1111 11  11   1111111111111111|
  Prob    ------------------------------------------------------------
Estimada: 0            .25            .5             .75             1
  Grupo:  000000000000000000000000000000111111111111111111111111111111

          El valor de corte es 0.50
          Símbolos:0 - Activo
                   1 - Cancelado
          Cada símbolo representa 50 casos.

Tabla 2:  Tabla de clasificación 

Valores predichos

Muestra de modelación Muestra test

Estado del cliente Porcentaje bien
clasificados

Estado del cliente Porcentaje bien
clasificadosObservados Cancelados Activos Cancelados Activos

Estado 
del 
cliente

Activos 3176 223 93.4 2113 200 91.7

Cancelados 528 1841 77.7 324 1297 80.0

Porcentaje sobre el
total

87.0 86.7
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Resultados Redes neuronales

Tomando la selección de variables realizada en el modelo logístico, se estandarizaron

los  valores  de  las  mismas,  para  eliminar  problemas  numéricos  al  utilizar  escalas

diferentes.

Para la construcción de un sistema de red neuronal  que permita una clasificación

correcta  fue necesario:

1) Determinar una configuración adecuada de la red 

2) Entrenar la red 

3) Utilizar el entrenamiento anterior con la muestra de testeo para determinar una

medida de desempeño, la que se obtiene a través de varias simulaciones.

Se  probaron  distintas  tipologías  de  redes  neuronales  con  diferentes  funciones  de

activación,  logrando  mejores  resultados  con  una  capa  oculta  con   función  de

activación tangente y la capa de salida con función de activación logística, como se

muestra en el gráfico 4.

Variando el número de nodos en la capa intermedia y partiendo de diferentes valores

iniciales aleatorios, se obtuvieron los siguientes resultados promedios, en la muestra

test .

Cantidad de 
nodos en la capa
intermedia

Porcentaje  promedio de 
clasificación correcta en la 
muestra test

Desvío estándar del 
porcentaje de clasificación 
en la muestra test

3 15,20 0,46

4 14,96 0,39

5 15,05 0,43

6 15,14 0,46

10 15,24 0,40
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Figura 2: Modelo de red seleccionado

4

Tabla 3: Resultados de un Perceptron  Multicapa con una capa oculta, 
variando la cantidad de nodos en la capa intermedia



La mejor tasa de clasificación se obtuvo con 4 nodos en la capa intermedia.

Se  realizaron  pruebas  aumentado  la  cantidad  de  nodos  en  la  capa  intermedia,  y

agregando otra capa oculta, pero el incremento de parámetros no mejoró el resultado

obtenido a partir de una red con una capa intermedia con cuatro nodos. En el gráfico

5  se  muestra  la  evolución  de  los  errores  durante  el  entrenamiento  de  distintas

tipologías de redes ( la cantidad de capas indicadas en cada gráfico no considera la

capa de entrada de la red), observando un comportamiento muy similar en todas.

124

Evolución los errores durante el 
entrenamiento
(2 capas 20-1)
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Figura 3: Evolución de los errores durante el entrenamiento de distintas tipologías de redes






	licencia
	Tesis maestría en Estadistica Aplicada Stimolo María Inés

