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Resumen

Resumen

En el ultimo decenio hemos asistido a lo que se conoce como 4* Revolucion
Industrial. Entre los factores que han contribuido a este cambio estan entre otros la
capacidad de almacenamiento y procesamiento de informacion, ademas de la velocidad de

las comunicaciones.

Desde el punto de vista del consumidor, esta irrupcion digital esta transformando
la forma en la que los usuarios se relacionan con las marcas. Y en este sentido, cada
segmento de poblacion, cada cliente define su propio mapa de viaje (en inglés Customer
Journey Map) en su relacion con la marca (Lemon & Verhoef, 2016), creando de esta forma
una mayor comprension de la experiencia del cliente y de su viaje a través de sus distintas
interacciones a través de cualquier canal. Por otro lado, atraer a los clientes es importante,
pero mas aun es poder retenerlos, las estrategias de marketing estan focalizadas en este

proceso de retencidn de los clientes mas rentables.

Todo esto ha supuesto para las empresas un importante cambio de paradigma,
pasando de una aproximacion centrada en el producto a otra donde el cliente pasa a ser el
centro de su estrategia, en inglés Customer Centric. Conceptos como Transformacion
Digital e Industria 4.0 (Oztemel & Gursev, 2020), entre otros aspectos tienen en cuenta este
empoderamiento del consumidor, y esta aproximacion centrada en el cliente (V. Kumar &
Reinartz, 2012). En este modelo, cobra especial relevancia la comunicacion bidireccional
entre cliente y marca, donde el marketing y el servicio de atencion al cliente personalizados
son fundamentales en la definiciéon de una estrategia de reconocimiento de marca y de
fidelizacion, logrando una mayor retencion de clientes y en consecuencia mayor

rentabilidad para la empresa.

Existen diversos modelos que intentan rentabilizar el proceso de gestion de clientes

desde un punto de vista de marketing y ventas, intentando fidelizar al mismo. En este
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sentido, uno de los modelos mas utilizados es el REM (A. M. Hughes, 1994), est4 basado
en los siguientes parametros de venta (Recencia, Frecuencia y Monetario). Este modelo se
utiliza para la segmentacion del cliente de tal manera que permite focalizar acciones de
marketing de venta cruzada (Cross Selling), o de venta incremental (Up Selling) sobre el

cliente de acuerdo con la categoria o el segmento al que pertenezca.

Un aspecto crucial de la filosofia Customer Centric es considerar que las
comunicaciones entre empresa y cliente son bidireccionales y que el cliente desea ser
atendido de forma integra, consistente y a través de cualquier canal. La importancia de la
tecnologia sumada a la estrategia es fundamental, asi los sistemas basados en Customer
Relationship Management (CRM) permiten realizar una integracion multicanal y por
consiguiente disponer de un conocimiento mas profundo del cliente para una mejor
gestion de este (Payne & Frow, 2004). Por tanto, para cualquier estrategia centrada en el
cliente es fundamental la implementacion adecuada de los procesos de soporte al cliente

integrados en el CRM y realizados por el Contact Center (Saberi et al., 2017).

A pesar de la utilidad demostrada y validada por el amplio uso del modelo RFM,
este modelo no contempla las interacciones que ocurren entre empresa y cliente tras el
proceso de venta y que, en muchos casos, son tan importantes o mas que la propia venta
realizada, de cara a establecer una verdadera estrategia con centro en el cliente. Ejemplos
cotidianos en relacion con estas interacciones postventa pueden ser: retraso en la entrega
de un pedido, entrega defectuosa, deficiente calidad en el servicio de soporte, etc. Es
importante notar que la literatura es escasa en relacion con la interpretacion del valor del
cliente o tipificacion de éste desde el punto de vista de la interaccion que el cliente realiza

con el Contact Center.

El objetivo primero de la presente tesis es proponer un nuevo modelo, basado en el
modelo RFM ampliado con el modelo lingiiistico difuso 2-tupla (LD2T) (F. Herrera &
Martinez, 2000), pensado para trabajar con informacion heterogénea, para pasar después a
unificar toda la informacion en conjuntos lingiiisticos difusos interpretables, utilizando las
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técnicas de decision multicriterio (MCDM) y en concreto una de las técnicas multicriterio
mas utilizada, el proceso de analisis jerarquico, en inglés Analytic Hierarchy Process (AHP)
(Thomas L Saaty, 1980), de forma que permita a los expertos del area de atencion al cliente
(Customer Service) establecer estrategias de relacion con los clientes, cimentadas en su
interaccion con el Contact Center. Optimizando de esta manera el valor del cliente no solo
desde el punto de vista de las compras que éste realiza, se propone obtener una valoracion
del cliente desde el punto de vista del historico de relacion del cliente con la marca a través
del Contact Center. Como resultado del modelo desarrollado, y mediante procesos de
segmentacion, se proponen distintas estrategias relacionales entre cliente y marca. Por
tanto, el modelo desarrollado, constituye una mejora del modelo RFM-LD2T, ya que es
aplicado a un dmbito de trabajo inédito hasta ahora, es decir, a la interaccion entre cliente

y Contact Center.

Como objetivo segundo, una extension del modelo desarrollado nos ha permitido
investigar el proceso de priorizacion y establecer un cierto grado de personalizacion en las
interacciones del cliente con el Contact Center, aplicando para ello los mismos
fundamentos tedricos que los comentados en el parrafo anterior, RFM, AHP y LD2T, de
esta forma se propone para la gestion de colas de incidencias un enfoque de toma de
decision multicriterio que permite priorizar en tiempo real la comunicacion entre cliente y
marca, y como consecuencia, personalizar y recomendar el canal de comunicacion mas

adecuado en el momento en que se produce la interaccion.

La literatura relacionada con los modelos de Inteligencia Artificial (IA) y con la
prediccion de abandono de clientes o bien del personal de una compariia es abundante y
rica. Como tercer objetivo, se ha propuesto un proceso metodoldgico que contribuye a
analizar la explicabilidad de las predicciones de algoritmos de IA relacionadas con la
prediccion de abandono, para ello se utilizan técnicas de aprendizaje automatico, en inglés
Machine Learning (ML), y sobre dichas técnicas se ha desarrollado un modelo de trabajo

que incluye un conjunto de algoritmos agnodsticos de interpretabilidad, para de esta forma
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proporcionar una guia metodoldgica que permita desarrollar un modelo explicativo
aplicable a algoritmos poco interpretables (caja negra), aplicados a la tasa de abandono de

clientes o bien del personal del Contact Center.
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Abstract

Abstract

The last decade has seen what is known as the 4th Industrial Revolution. Factors
that have contributed to this change include information storage and processing capacity,

as well as the speed of communications.

From the consumer's point of view, this digital disruption is transforming the way
in which users relate to brands. And in this sense, each segment of the population, each
customer defines their own Customer Journey Map in their relationship with the brand
(Lemon & Verhoef, 2016), thus creating a greater understanding of the customer experience
and their journey through their different interactions across any channel. On the other
hand, attracting customers is important, but even more important is being able to retain
them, and marketing strategies are focused on this process of retaining the most profitable

customers.

All this has meant a major paradigm shift for companies, moving from a product-
centric approach to one where the customer becomes the center of their strategy, Customer
Centric. Concepts such as Digital Transformation and Industry 4.0 (Oztemel & Gursev,
2020), among other aspects, take into account this empowerment of the consumer and this
customer-centric approach (V. Kumar & Reinartz, 2012). In this model, two-way
communication between customer and brand takes on special relevance, where
personalized marketing and customer service are fundamental in the definition of a brand
recognition and loyalty strategy, achieving greater customer retention and consequently

greater profitability for the company.

There are several models that try to make the customer management process
profitable from a marketing and sales point of view, trying to build customer loyalty. In
this sense, one of the most widely used models is the RFM (A. M. Hughes, 1994), which is
based on the following sales parameters (Recency, Frequency and Monetary). This model

is used for customer categorization in such a way that it allows to focus cross-selling or up-
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selling marketing actions on the customer according to the category or segment to which

he/she belongs.

A crucial aspect of the Customer Centric philosophy is to consider that
communications between the company and the customer are bidirectional, and that the
customer wants to be served in an integral, consistent manner and through any channel.
The importance of technology combined with strategy is fundamental, and systems based
on Customer Relationship Management (CRM) allow multi-channel integration and
therefore provide a deeper knowledge of the customer for better customer management
(Payne & Frow, 2004). Therefore, for any customer-centric strategy, the proper
implementation of customer support processes integrated in the CRM and carried out by

the contact center is essential (Saberi et al., 2017).

Despite the proven and validated usefulness of the RFM model, this model does
not consider the interactions that occur between the company and the customer after the
sales process and which, in many cases, are as important or more important than the sale
itself, to establish a true customer-centric strategy. Everyday examples in relation to these
post-sales interactions can be, delay in the delivery of an order, defective delivery, poor
quality of support service, etc. It is important to note that literature is scarce in relation to
the interpretation of customer value or customer typification from the point of view of

customer interaction with the contact center.

The first objective of the present thesis is to propose a new model, based on the RFM
model extended with the fuzzy 2-tuple linguistic model (LD2T) (F. Herrera & Martinez,
2000), designed to work with heterogeneous information, and then to unify all the
information in interpretable fuzzy linguistic sets, using multi-criteria decision techniques
(MCDM) and specifically one of the most widely used multi-criteria techniques, the
Analytic Hierarchy Process (AHP) (Thomas L Saaty, 1980), in order to allow Customer
Service experts to establish customer relationship strategies, based on their interaction with
the Contact Center. In this way, optimizing the value of the customer not only from the
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point of view of the purchases made, but it is also proposed to obtain a customer valuation
from the point of view of the history of the customer's relationship with the brand through
the Contact Center. As a result of the model developed, and by means of segmentation
processes, different relational strategies are proposed between the customer and the brand.
Therefore, the model developed constitutes an improvement of the REM-LD2T model, as
it is applied to a previously unpublished area of work, i.e., the interaction between the

customer and the Contact Center.

As a second objective, an extension of the developed model has allowed us to
investigate the prioritization process and establish a certain degree of personalization in
customer interactions with the Contact Center, applying the same theoretical foundations
as those discussed in the previous paragraph, REM, AHP and LD2T, thus proposing a
multi-criteria decision making approach for the management of incident queues that
allows real-time prioritizations of communication between customer and brand, and as a
consequence, personalizing and recommending the most appropriate communication

channel at the time the interaction takes place.

The literature related to Artificial Intelligence (AI) models related to the prediction
of customer or company staff abandonment is abundant and rich. As a third objective, a
methodological process has been proposed that helps to analyze the explainability of the
predictions of Al algorithms related to the prediction of abandonment, using Machine
Learning (ML) techniques, and based on these techniques a working model has been
developed that includes a set of interpretability agnostic algorithms, in order to provide a
methodological guide that allows the development of an explanatory model applicable to
algorithms that are not interpretable (black box) related to the abandonment rate of

customers or Contact Center staff.
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Motivacion

Es un hecho que la relacion entre cliente y marca esta cambiando, hemos pasado de
una comunicacion unidireccional a una bidireccional. Es el cliente quien elige cuando,
como y donde interactuar con la marca. Los factores que han contribuido a este cambio de
paradigma sin duda han sido, la capacidad y velocidad de procesamiento de informacion,
asi como la velocidad en las comunicaciones (Oztemel & Gursev, 2020). Vivimos en una
sociedad hiperconectada, a nivel mundial mas de la mitad de la poblacion tiene conexion
a Internet. Casi el 52% del trafico web se origina en un dispositivo movil. El namero total
de usuarios activos en Redes Sociales es de 3.725 millones. En un minuto mas de 87.500
personas utilizan Twitter, 2.1 millones de snaps en Snapchat, 46.200 fotos en Instagram, 4.5
millones de reproducciones en Youtube. Google supera los 3.8 millones de peticiones. App

Store y Google Play generan 390.000 descargas de aplicaciones (Ali, 2020).

Por otro lado, la valoracion que un cliente hace de la marca no solo depende del
producto o servicio que esta le proporciona, la satisfaccion del cliente depende de factores
adicionales como la personalizacion, la atencion a través de multiples canales de

comunicacion y la excelencia en los servicios prestados (Andrade et al., 2020).

En este entorno es donde el marketing y el servicio de atencion al cliente aparecen
con una fuerza renovada. Los grandes retos a los que se enfrentan las marcas en este
contexto se pueden resumir en (Lemon & Verhoef, 2016; van Dun et al., 2011; Verhoef et

al., 2015; Zeithaml et al., 1996):

- Conocimiento avanzado del cliente. El peso que el valor del cliente tiene en el

tiempo para la marca, en inglés Customer Lifetime Value (CLV), se puede analizar
a partir de la métrica introducida por Hughes en 1994 (A. M. Hughes, 1994), basada
en las variables RFM (Recencia, Frecuencia y Monetario), esta métrica proporciona

una categorizacion del cliente de forma que se puedan focalizar acciones de
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marketing (Cross Selling y Up Selling) de acuerdo con la categoria a la que

pertenezca (Ramon Alberto Carrasco et al., 2019; Khajvand et al., 2011).

Omnicanalidad. La aceleracion tecnoldgica ha puesto de manifiesto un cambio de

conducta en los hédbitos del consumidor, estos disponen de distintos canales de
comunicacion con las marcas como Internet, teléfonos moviles, tabletas, redes
sociales, tiendas fisicas (Verhoef et al., 2015). Todo esto ha motivado que el proceso
de conversion haya cambiado, ya no solo se trata de ofrecer un producto o servicio
por parte de la marca, se trata de interactuar con el cliente a través del canal mas
adecuado de forma pertinente, proactiva y tunica; aprovechando los factores
emocionales durante todo el proceso y ofreciendo experiencias en tiempo real

(Kumar et al., 2019).

Calidad del servicio. La calidad se puede medir en virtud de la diferencia entre el

valor percibido y el valor esperado (Caceres & Paparoidamis, 2007; Zeithaml &
Berry, 1988). La necesidad de disponer de un Contact Center conectado a multiples
canales, proporcionando un servicio de atencion de calidad, derivando las
consultas e incidencias al canal mas adecuado para su respuesta cumpliendo los
estandares de calidad de servicio, en inglés Service Level Agreement (SLA),
constituyen una vinculacion fundamental entre cliente y marca. Esa vinculacion
redunda en un valor mayor del cliente para la marca Customer Engagement Value

(CEV) (V. Kumar et al., 2010, 2019).

Vinculacion y fidelizacion. El concepto de fidelizacion con la marca estd muy

ligado con el concepto de calidad del servicio, satisfaccion del cliente y
Engagement con la marca (Ramén Alberto Carrasco et al., 2017; van Dun et al,,
2011), los procesos de medicion de calidad estan sujetos a la subjetividad de la
evaluacion. Sin embargo, lo que se persigue es vincular al cliente no solo con la
empresa, también con la marca, desarrollar seguidores, fans de la marca. Y el

servicio de atencion al cliente constituye una pieza basica en este objetivo.
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- Integracion tecnoldgica. Para poder tomar decisiones adecuadas, todos los sistemas

empresariales deben estar conectados. En el caso que nos ocupa, el CRM es una
pieza fundamental, integra la informacion relativa al cliente en sus distintos puntos
de interaccion con la empresa (V. Kumar & Reinartz, 2012), tanto presenciales como
online. El Contact Center se constituye en el proceso de transformacion digital de
cualquier compania en una pieza clave, ya que integra todo el valor de la marca en
un punto de contacto del que el consumidor espera una experiencia genuina y

personalizada.

El avance de la digitalizacion motiva que las empresas se encuentren en un proceso
continuo de transformacion digital, y es el servicio de atencion al cliente uno de los pilares
basicos en este proceso. Un dato que poseen casi todas las empresas en sus sistemas es el
histdrico de compras de sus clientes, es por esto que aplicar la metodologia RFM en la que
es primordial la identificacion del cliente y su historial de compras asociado (Wei et al.,
2010) es relativamente facil de ejecutar y poner en marcha. Este modelo nos permite
conocer el valor del cliente, CLV (Sohrabi & Khanlari, 2007), y de esta forma construir

perfiles de cliente de acuerdo con la valoracion que éste tiene para la marca.

Si nos centramos en el Contact Center, las empresas disponen de los datos de las
interacciones que el cliente realiza a través del Contact Center. Y también se dispone de la
valoracion que el cliente hace de la marca a través de una métrica como el Net Promote
Score (NPS) (Reichheld, 2003), y una medida del esfuerzo del cliente, en inglés Customer
Effort Score (CES) (Dixon et al., 2010), que se basa en la idea de reforzar el valor de la
interaccion con el cliente de forma sencilla, primando soluciones sobre la rapidez. La
pregunta es cdmo optimizar e integrar toda esta informacion para poder incrementar el

engagement del cliente y por consiguiente el volumen de ventas.

Fabricantes de primer nivel como Salesforce (Gartner, 2021), disponen de
herramientas integradas en la funcionalidad del CRM que permiten desarrollar con

garantias todos los procesos operativos relativos a la gestion de clientes, entre otros,
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marketing, ecommerce, sales y service. Las principales funcionalidades recogidas por el
CRM centradas en el Contact Center estan dirigidas a conseguir gestionar una mejor
demanda del servicio, un adecuado dimensionamiento del personal, una priorizacién
de las interacciones, y al desarrollo de una atencion multicanal. El objetivo principal de
todas estas acciones es el de reducir el tiempo medio de operacion (TMO) en cada

interaccion y consecuentemente mejorar los niveles de satisfaccion del cliente.

Por otra parte, en lo referente al ambito de la investigacion, existen numerosos
estudios que hacen referencia a la necesidad de gestionar adecuadamente la relacion entre
cliente y marca, entre otros (Parasuraman et al., 1985; van Dun et al., 2011). Y como hemos
visto en parrafos anteriores, las métricas mas importantes relativas a la calidad del servicio
estdn basadas en encuestas de satisfaccion. En la presente tesis se estima conveniente
aportar una vision 360°, es decir, complementar la evaluacion que el cliente hace de la
marca, obteniendo para ello una valoracion de la marca hacia el cliente a partir de sus
interacciones con el Contact Center, de igual forma que se hace con el método RFM para

obtener la valoracion del cliente en funcion de sus compras.

Esta idea dio paso a investigar y desarrollar en la presente tesis qué se habia hecho
antes en relacidon con este propdsito, y como se podria mejorar la relacion entre cliente y
marca teniendo como foco el Contact Center. De aqui surgieron dos lineas de investigacion
inmediatas, la primera ya comentada de evaluacion de cliente basado en parametros como
la Recencia, Frecuencia, Importancia y Duracion (RFID) de las interacciones del cliente con
el Contact Center en un periodo de tiempo (Marin Diaz et al., 2021b), y la segunda linea
que tiene que ver con los procesos de priorizacion y personalizacion de las interacciones,
atendiendo a criterios como el Valor del Cliente, el Impacto, la Urgencia y el caracter
Emocional de la interaccion (VIUE), ampliando de esta forma el concepto de gestion clasica

de colas.

En cuanto a la metodologia planteada, se ha tenido en cuenta que la mayor parte

de las medianas y grandes empresas que han crecido amparadas bajo un modelo de CRM
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disponen de los datos basicos del cliente, su historial de compra y su historial de
interaccion con el Contact Center. De esta forma, ampliando el modelo RFM a las
interacciones del cliente con el Contact Center, surgen los modelos propuestos en la
presente tesis, tomando especial relevancia la mejora que supone el uso de la teoria de
conjuntos difusos (Goguen, 1973), el modelo 2-tupla para representar la informacion
lingiiistica (Francisco Herrera & Martinez, 2000), junto con el tratamiento de informacion
heterogénea (F. Herrera et al., 2005) y el modelo de toma de decisiones multicriterio
propuesto por Thomas L. Saaty en 1980, (Thomas L Saaty, 1980) que determinara el peso
de cada criterio en los modelos implementados en la presente tesis, y la aplicacion del
modelo lingiiistico 2-tupla sobre el modelo RFM utilizado para la gestion de campanias

(Ramon Alberto Carrasco et al., 2019).

Por otro lado, amparados en el trabajo realizado para el congreso Ethicomp 2021
(Marin Diaz et al., 2021a), y dada la importancia del Contact Center en la interaccion entre
marca y cliente, se opto por aplicar una metodologia de trabajo que permitiese abordar
mediante Inteligencia Artificial (IA) modelos predictivos interpretables (Molnar, 2019),
que ayudasen a entender las causas relacionadas con la tasa de abandono de clientes. En
este sentido, se trabajo en correlacionar la clasificacion de clientes obtenida a partir del
modelo RFID con la tasa de abandono, con el objetivo de analizar las posibles causas que
determinan a un cliente dejar la relacion con la marca, en este estudio proponemos un
modelo de trabajo que desarrolla los conceptos de Inteligencia Artificial Interpretable
(XAI) (Gunning et al., 2019), aplicados a la prediccion de abandono del cliente en un
modelo Business to Business (B2B), y en futuros trabajos serd ampliado y adaptado a la

tasa de rotacion de personal del Contact Center.

Atendiendo a estas necesidades reales del mercado y que tienen una respuesta
limitada en el mundo cientifico, sentia la necesidad de dejar constancia de que la

investigacion académica puede ser relevante y ayudar a las empresas en los procesos de
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transformacion digital, siendo el Contact Center una de las claves en este proceso de

digitalizacion.
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1. Estructura de la memoria

En este capitulo se presenta una estructura completa de cada uno de los capitulos

que componen la memoria, ademds de un esquema general del contenido de esta.

En el segundo capitulo se hace una introduccién general a la situacion actual,
revisaremos en la literatura el estado actual del Contact Center como pieza clave en los
procesos de transformacion digital de las empresas. Se revisaran también los objetivos
generales y especificos que responden a la casuistica encontrada en la modelizacion de la

metodologia en escenarios Business to Customer (B2C) y Business to Business (B2B).

El capitulo tercero responde a un analisis detallado del estado del arte actual de los
modelos utilizados en la presente tesis, se propone una revision de las métricas utilizadas
en el servicio de atencion al cliente, asi como los estudios relacionados, en segundo lugar,
se realiza un analisis de los estudios y usos del modelo RFM considerando sus ventajas y
limitaciones, se explica y detalla como la extension LD2T ayuda en la mejora del modelo
RFM. Por ultimo, se aborda el estado del arte actual de la interpretabilidad en modelos de

ML y su aplicacion al caso.

En el capitulo cuarto se aborda el marco tedrico de investigacion, introduciremos el
modelo LD2T, el modelo RFM, y el modelo de toma de decisiones multicriterio AHP,
incorporaremos también un estudio acerca del tratamiento de informacion heterogénea a
un dominio CBTL. Por ultimo, se introduce un epigrafe abordando los métodos de
interpretabilidad agnostica en modelos de ML, que se aplicaran a lo largo de la memoria
en el desarrollo de un modelo predictivo interpretable que anticipe la probabilidad de

abandono de clientes.

En el capitulo quinto se aborda la metodologia que se va a aplicar en todo el
proceso, diferenciando dos partes, la primera de ellas correspondiente a la definicion del
nuevo modelo RFID de clasificacion de clientes atendiendo a su relacion con el Contact

Center y al nuevo modelo VIUE que prioriza y personaliza las colas de interacciones con
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el Contact Center. En ambos casos los modelos propuestos estan basados en las
metodologias ya comentadas RFM, LD2T y AHP. En la segunda parte del capitulo se
aborda el problema de la interpretabilidad en la toma de decisiones tras aplicar algoritmos
de caja negra, para ello trataremos las distintas técnicas de interpretabilidad agndsticas en

modelos de ML.

En el capitulo sexto se presenta el nuevo modelo RFID, y se aplica a dos casos de
negocio, el primero orientado al mercado B2C (empresa de Telecom) y el segundo
orientado al mercado B2B (empresa de fabricacion y distribucion de software), en ambos
casos se utiliza ampliamente la metodologia expuesta en el capitulo quinto, acompanada
de un proceso que determina la segmentacion de clientes atendiendo a la valoracion

ofrecida por el modelo RFID.

En el capitulo séptimo se presenta el nuevo modelo VIUE que prioriza y personaliza
las colas de interacciones de los clientes con el Contact Center, adaptado y personalizado
al caso de estudio de un modelo B2B (empresa de fabricacion y distribucion de software),

aplicando para ello la metodologia desarrollada en el capitulo quinto.

En el capitulo octavo desarrollamos una metodologia XAI de interpretabilidad
independiente del modelo de ML (agndstica), para ello, a partir del modelo RFID aplicado
al entorno B2B (empresa de fabricacion y distribucion de software), se ha conseguido
segmentar a los clientes de acuerdo con su relacion con el Contact Center, en esta fase se
pasan a disefiar un conjunto de estrategias basadas en IA tendentes a predecir el abandono
de un cliente atendiendo a su relacion con el Contact Center, y como objetivo final aplicar

una metodologia de interpretabilidad agnostica a los resultados obtenidos.

En el capitulo noveno presentamos las conclusiones al trabajo realizado, las
contribuciones realizadas, asi como posibles nuevas lineas de investigacion en las que ya

se esta trabajando.

Todo este resumen se sintetiza en el siguiente esquema:
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2. Introducciéon

El incremento de capacidad en las infraestructuras: comunicaciones,
almacenamiento, y el uso de las tecnologias moviles han influido en la conducta del
consumidor y estan transformando la forma en la que los clientes se relacionan con las
marcas (V. Kumar et al.,, 2019). Los clientes se encuentran hiperconectados y el grado de
fidelidad a la marca estd cambiando, el empoderamiento del consumidor hace que éste
demande cada vez productos de mayor calidad, personalizados y con un tiempo de
entrega menor. Por otro lado, la valoracion que un cliente hace de la marca no solo depende
del producto o servicio que esta le proporciona, la satisfaccion del cliente depende de
factores adicionales como la personalizacion, la atencion a través de multiples canales de

comunicacion y la excelencia en los servicios prestados (Andrade et al., 2020).

Las empresas se encuentran inmersas en un cambio profundo intentando afrontar
los nuevos retos digitales, la relacion bidireccional entre cliente y marca ha impulsado un
cambio de paradigma (Verhoef et al., 2021). Las empresas deben adaptarse a este cambio
y el primero de los pasos a tener en cuenta es disponer un conocimiento profundo del
cliente, entender la experiencia del cliente y su recorrido a lo largo del tiempo, a través de
la construccion de Customer Journey personalizados (Lemon & Verhoef, 2016). Para dar
este primer paso, es importante que toda la informacién de la empresa esté conectada,
integrando los silos de informacion, de forma que cualquier interaccion de la marca con el
cliente, tanto en el canal presencial (Off) como en el canal online (On) pase a ser relevante,
integral y consistente, de esta forma, la gestion Omnicanal se ha convertido en una pieza
fundamental en el proceso de interaccidn entre cliente y marca (Brynjolfsson et al., 2013;

Verhoef et al., 2015).

Ademas, debemos tener en cuenta fendmenos como la globalizacion y como afecta
esta a los habitos de consumo y por ende al comportamiento del consumidor, tanto de
forma homogénea como heterogénea, combindndose en identidades globales y locales

(Cleveland & Laroche, 2017).
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Las redes sociales determinan que cualquier informacion es compartida por el
cliente de forma publica y por ende cualquier opinion positiva o negativa se extiende de
forma exponencial a través de distintos canales. Es por ello por lo que el valor del cliente
no se debe cefiir simplemente al historial de compra, el impacto que el cliente puede tener
en la marca en redes sociales puede ser determinante. En el estudio realizado por Kumar
(V. Kumar et al., 2010) va mas alla del aspecto de las transacciones e integra los canales de
comunicacion, para sugerir la adopcion de un marco estratégico multicanal y multimedia,
que se centra en las preferencias de los clientes y en la creacion de valor para ellos,
introduce el concepto de CEV, ya comentado anteriormente, compuesto por cuatro
variables: la primera, el ya comentado CLV, basado en el comportamiento de compra del
cliente; el Customer Referral Value (CRV) basado en el valor de referenciacion del cliente;
el Customer Influencer Value (CIV) basado en el valor de la influencia del cliente hacia
otros clientes y por ultimo el Customer Knowledge Value (CKV) basado en el valor

anadido a la empresa por la retroalimentacion del cliente.

En este entorno Omnicanal cobran especial relevancia las interacciones a través del
Contact Center, el cliente es quien elige como se va a desarrollar la interaccion y para ello
la marca debe poner a disposicion de éste cualquier canal, con el objetivo de facilitar el
proceso de comunicacion. Junto con la estrategia, la tecnologia basada en sistemas CRM
constituye una pieza fundamental (Saberi et al., 2017), podemos integrar el historial de
comunicacion entre cliente y marca a través de una tnica plataforma que permite disponer
en tiempo real y en el momento de la interaccion de toda la informacion del cliente, de
forma que se puede facilitar el proceso de toma de decisiones y ofrecer una mejor gestion

del cliente en tiempo real (Payne & Frow, 2004; Verhoef, 2003).

En el momento de la interaccion, el Contact Center integrado con el CRM es capaz
de proporcionar en tiempo real la ficha completa del cliente e indicar al operador las
acciones mas recomendables tanto a nivel colectivo, por la pertenencia del cliente a un

segmento determinado, como a nivel individual, personalizando de esta manera el proceso
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de comunicacion (V. Kumar & Reinartz, 2018). El valor del cliente no puede ser solo su
historial de compra, hay que tener en cuenta los factores comentados anteriormente (CEV),
pero ademads es necesario aportar un conocimiento adicional, el valor del cliente desde el
punto de vista del Contact Center, es por ello por lo que el nuevo modelo RFID presentado
en esta tesis cobra un papel determinante, ya que, permite valorar al cliente en el proceso

de relacion con el Contact Center (Marin Diaz et al., 2021b).

La necesidad de disponer de un Contact Center conectado a multiples canales,
proporcionando un servicio de atencion de calidad, derivando las consultas e incidencias
al canal mas adecuado para su respuesta cumpliendo los estandares de SLA, constituyen
una vinculacion fundamental entre cliente y marca (V. Kumar et al., 2019). Es importante
en esta linea disponer de un modelo que permita la priorizacion y personalizacion de la
comunicacion entre cliente y marca atendiendo a criterios como el valor del cliente, el
cardcter emocional de la interaccidn, el impacto, la urgencia y otros factores que pueden
ser personalizados dependiendo de la tipologia de negocio, el modelo VIUE presentado en

esta tesis cubre esta necesidad.

Por otro lado, la tasa de abandono del cliente es algo que preocupa a las marcas, en
un mercado global, en el que el cliente puede cambiar sus preferencias y comprar a la
competencia, es necesario adoptar estrategias que fomenten el Engagement del cliente.
Proponiendo para ello alternativas a clientes estratégicamente rentables, que podrian tener
una tendencia positiva en abandonar la relacion con la marca, o bien dejando marchar a
los que no son estratégicamente rentables (Jain & Singh, 2002; Mulhern, 2007). La
valoracion proporcionada por RFID agregada con el CEV nos permite determinar el grado
de satisfaccion entre cliente y marca, y por tanto disefiar las acciones mas recomendables
para no perder al cliente o bien dejar marchar al cliente poco rentable. Ahora bien, estas
decisiones que podrian dejarse en manos de algoritmos de caja negra deben estar sujetas a
interpretabilidad para no incurrir en sesgos discriminatorios y poder tomar decisiones

explicables.
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No menos importante que el punto anterior, y que preocupa mucho a las marcas,
es la alta tasa de rotacion de los empleados de Contact Center, uno de los puestos de trabajo
con tasas de rotacion mas elevados. El comportamiento del agente que atiende la
interaccion con el cliente es altamente impactante ya que puede generar una satisfaccion
positiva o negativa que estd directamente relacionada con el valor de la marca. En el
siguiente estudio (Iwu et al., 2021) se examinan las interconexiones entre la orientacion al
cliente, la gestion del conocimiento, la satisfaccion laboral y la intencion de los empleados
de abandonar el trabajo. Es fundamental, ayudar al empleado con herramientas que le
permitan tomar decisiones en tiempo real, elevando con ello el grado de satisfaccion del

cliente y la confianza del agente.

Los tres modelos expuestos y sus relaciones se pueden ver en la siguiente figura,

)
* Obtencion de valoracién RFID. i
* Agregacion, valoracion del impacto, urgencia, emocion. :
* Extension del modelo: tiempo espera + carga de trabajo. i
¢ Priorizacidn, personalizacion. :

i

Recopilacién de tickets en un periodo t.

* Agregacion RFID. :
¢ Puntuacién individual de cada cliente. i
* Clasificacion de clientes. i
* Propuesta de acciones. ;

¢ Obtencion de valoracién RFID.
* Deteccion de abandono.

* Aplicacion de ML.

* Interpretabilidad.

* Propuesta de acciones.

Figura 1. Relaciones entre los tres modelos propuestos

Podemos concluir que el Contact Center pasa a ser una pieza fundamental en los
procesos de transformacion digital de las empresas, la relacion con el cliente va mas alla
del proceso de compra y se cimenta en una relacion duradera basada en la confianza, la
fidelidad y la empatia (van Dun et al., 2011). En este punto, la tecnologia y la puesta en

marcha de una gestion del cambio organizativo deben ser pilares en este proceso.

Por todas estas razones, en la presente tesis se presenta una estrategia de gestion

integral del Contact Center, proporcionando una metodologia de trabajo y soluciones que
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puedan ser aplicadas y extendidas a cualquier entorno B2B y B2C. En este proceso se
desarrollaran las acciones especificadas anteriormente, construccion de un nuevo modelo
de valoracion del cliente RFID, priorizacion de la gestion de las interacciones VIUE y por
ultimo la aplicacion de una metodologia XAl aplicada a dar explicacion y determinar la

variable target binaria abandono de clientes.

2.1 Objetivos

En esta seccion se plantean los objetivos generales y especificos, durante el
desarrollo de la tesis y en el capitulo de conclusiones se hard una revision de su

consecucion.

Objetivos generales

Como ya se ha comentado, este trabajo surge como respuesta a la necesidad que se
observa en empresas donde he realizado labores de consultoria, se precisa optimizar los
procesos de Contact Center y servir experiencias que fomenten el Engagement entre cliente

y marca.

El propdsito general de esta memoria es por tanto disefiar un método formal que
permita la gestion estratégica del Contact Center, en distintos mercados B2B y B2C. Dicha
mejora debe implicar una mayor efectividad en la relacion entre cliente y marca, logrando
un mayor grado de fidelizacion y vinculacion, consiguiendo una mayor precision en el

proceso de evaluacion de cliente y poder dar asi respuesta personalizada a sus necesidades.

Objetivos especiticos

El objetivo general anterior se concreta en los siguientes objetivos especificos:

e Revision de las métricas ligadas a los procesos de Customer Service, asi como

los estudios relacionados.
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Investigar los usos del modelo REM y su aplicaciéon en distintos escenarios,
validando de esta forma la originalidad de los modelos RFID y VIUE

planteados.

Disefio de un nuevo proceso metodologico que llamaremos RFID, que permita
mejorar el grado de fidelizacion de los clientes respecto a su relacion con el

Contact Center.

Disefio de un nuevo proceso metodoldgico que llamaremos VIUE, que permita
la priorizacion y gestion de las interacciones entre cliente y marca a través del

Contact Center de forma automatica.

Disefio de un proceso metodologico que permita disponer de mecanismos de
aplicacion de Inteligencia Artificial Explicable (XAI) para determinar la variable
target binaria abandono de clientes, y establecer las medidas oportunas para

mitigarlo.

Implementacion de los modelos disefiados bajo herramientas open-source, en

este caso la suite de Python y R.

Aplicacion de los modelos obtenidos, generalizando su aplicabilidad a los

mercados B2B y B2C.
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3. Analisis del estado actual y estudios
relacionados

Alo largo de este capitulo se realiza un analisis detallado del estado del arte actual,
revisando las métricas utilizadas en el servicio de atencion al cliente, asi como los estudios
relacionados, en segundo lugar, se realiza un andlisis de los estudios y usos del modelo
RFM considerando sus ventajas y limitaciones, asi como la extension LD2T, ambos se
aplican a las metodologias RFID y VIUE propuestas en la presente tesis. Por ultimo,
abordaremos el estado del arte actual de la interpretabilidad en modelos de ML y su

aplicacion al caso de negocio.

3.1 Introduccion

La valoracién que un cliente hace de la marca no solo depende del producto o
servicio que esta le proporciona, la satisfaccion del cliente depende de factores adicionales
como la personalizacion, la atencion a través de multiples canales de comunicacion y la

excelencia en los servicios prestados (Andrade et al., 2020).

En el capitulo en el que se indican las motivaciones que me han llevado a optar por
este estudio, se han identificado los siguientes factores como determinantes en lo que se ha

denominado cambio de paradigma en las relaciones entre cliente y marca:
e Conocimiento avanzado del cliente.
¢ Omnicanalidad.
e Calidad del servicio.
e Vinculacion y fidelizacion.
¢ Integracion tecnolégica.

A continuacidn, se pasa a detallar cada uno de estos puntos.
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3.1.1 Conocimiento avanzado del cliente

En el proceso de conocimiento avanzado del cliente, la métrica juega un papel
fundamental, sobre el conjunto de clientes o clientes potenciales es necesario realizar un
proceso de segmentacion que permita categorizarles de acuerdo con una escala de valores.
Este valor determinarad la estrategia y el conjunto de acciones de marketing a realizar con
dicho cliente o bien con el segmento al que pertenece. Sin olvidar un aspecto importante,
las comunicaciones son bidireccionales y el cliente desea ser atendido de forma consistente
y a través de cualquier canal. La importancia de la tecnologia sumada a la estrategia es
fundamental, los sistemas basados en CRM permiten realizar una integracion multicanal
y por consiguiente disponer de un conocimiento profundo del cliente a través de cualquier

interaccion con la marca (V. Kumar & Reinartz, 2012).

En los siguientes estudios (Hamilton et al, 2016; V. Kumar et al, 2010), se
incorporan conceptos adaptados al consumidor Omnicanal, ya comentados, CIV, CRV y
CKYV, todos ellos contribuyen junto con el CLV proporcionando de forma mds adecuada el

peso del valor del cliente para la marca CEV.

CEV
Customer Engagement Value

CUSTOMER BEHAVIOR / ATTITUDES / NETWORK METRICS

Figura 2. Definicion de CEV (Kumar et al., 2010)

Una vez seleccionado el método mas adecuado para la categorizacion del cliente,
se puede evaluar la importancia relativa de cada variable identificada utilizando la
metodologia AHP. Por ejemplo si la valoracion del cliente es una composicion del CEV
(CLV, CRYV, C1IV, CKV), por areas de la compariia se pueden establecer pesos a cada una
de las variables de la definicién del modelo (D. R. Liu & Shih, 2005). En esta memoria

propondremos una nueva métrica para la valoracion del cliente desde el punto de vista del
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Contact Center (RFID), y lo que se ha bautizado como Customer Service Value (CSV). De
esta forma, podemos medir el CEV como una funcién f(CLV,CRV,CIV,CKV,CSV) y como
consecuencia, podemos tener agrupados y clasificados por segmentos clientes o clientes
potenciales, de forma que se puedan desarrollar estrategias de inbound marketing y de

atencion personalizada.

3.1.2 Omnicanalidad

La aceleracion tecnologica ha puesto de manifiesto un cambio de conducta en los
hébitos del consumidor, estos disponen de distintos canales de comunicacion con las
marcas como Internet, teléfonos méviles, tabletas, medios sociales, tiendas fisicas (Verhoef

et al., 2015). El mundo off-on tiende a estar completamente conectado.

Desde el punto de vista tecnoldgico se producen desajustes entre los datos de
distintas plataformas que dan cobertura a los canales de comunicacién con el cliente. La
informacion de toda la organizacion debe estar conectada para poder proporcionar una

experiencia satisfactoria en el proceso de comunicacion cliente - marca (Saghiri et al., 2017).

Lograr la integracion superando los llamados silos de informacion se ha convertido
en una tarea importante para mejorar el proceso de transformacion digital de las empresas.
Si llevamos esto a la integracion de todos los canales, de forma que la comunicacién sea
consistente a través de cualquier canal, estamos transformando la multicanalidad en
omnicanalidad (Ailawadi & Farris, 2017; Hilken et al., 2018; Saghiri et al., 2017; Shen et al.,
2018), y de esta forma mejorando el valor percibido por el cliente y en consecuencia el CEV

(V. Kumar et al., 2010, 2019).

En la siguiente Figura se presenta el proceso de evolucidn tecnoldgica del Contact
Center en los tltimos 60 afios (Ryu & Kim, 2018), pasando de soluciones basadas en la voz,

la integracion con los servicios web, la multicanalidad, la omnicanalidad y personalizacion

a través de laIA y el ML.
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Figura 3. Evolucion del Contact Center (Ryu & Kim, 2018)

3.1.3 Calidad del servicio

La calidad se mide en virtud de la diferencia entre el valor percibido y el valor

esperado (Caceres & Paparoidamis, 2007; Zeithaml & Berry, 1988).

En el estudio de (Parasuraman et al., 1985) se establecen diez parametros
determinantes de la calidad del servicio: acceso, comunicacién, competencia, cortesia,
credibilidad, fiabilidad, respuesta, seguridad, evidencia, entendimiento de las necesidades

del cliente.

Aplicando los conceptos derivados del estudio de (Parasuraman et al., 1985) a un
escenario de Contact Center (van Dun et al, 2011), se determinan las siguientes
dimensiones como fundamentales en el proceso de relacion entre cliente y marca, y
corresponden con los criterios de evaluacion de los servicios prestados: fiabilidad, empatia,
conocimiento del cliente, enfoque en el cliente, tiempo de espera, facilidad de uso, y

accesibilidad.

La medicion de la calidad del servicio, entendida como la diferencia entre el valor
esperado por el cliente y el valor entregado por la marca, estd intimamente relacionada con
los SLA, y en consecuencia con la prioridad y la rapidez con que las incidencias son
atendidas. Ademads, un aspecto fundamental en esta priorizacion es el grado de
personalizacion en la comunicacion. La metodologia Information Technology

Infraestructure Library (ITIL) (Bartolini & Sall¢, 2004; Marrone & Kolbe, 2011), recomienda
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determinar la prioridad en la resolucion de incidencias a partir del impacto y de la urgencia
de las interacciones. En esta memoria en el nuevo modelo VIUE, ademas del impacto y la
urgencia, se incluird algiin aspecto adicional en la determinacion de la prioridad, como el
valor del cliente a través del modelo RFID (Marin Diaz et al., 2021b); el cardcter emocional
de la interaccion, que repercute directamente en los procesos y el resultado final del
servicio ofrecido por el agente que atiende la interaccion (Altman et al., 2021); la carga de

trabajo del Contact Center y los SLAs (Milner & Olsen, 2008).

3.1.4 Vinculacion y fidelizacion

El estudio realizado por (Wallace et al., 2004) investiga la fidelidad de los clientes
en el sector retail, como conclusion de dicho estudio se determina que las estrategias de
venta en entornos multicanal ademas de mejorar la cartera de servicios prestados al cliente,

proporcionan una mejor satisfaccion y vinculacion del cliente con la marca.

La necesidad de disponer de un Contact Center conectado a multiples canales,
proporcionando un servicio de atencion de calidad, derivando las consultas e incidencias
al canal mas adecuado para su respuesta cumpliendo los estandares de SLA, constituyen
una vinculacion fundamental entre cliente y marca. Esa vinculacion redunda en un valor

mayor del cliente para la marca CEV (V. Kumar et al., 2010, 2019).

3.1.5 Integracion tecnoldgica

La tecnologia desempefia un papel muy importante en el apoyo del personal del
Contact Center, como se ha comentado, la informacion debe estar integrada para que el
operador pueda tomar decisiones y proporcionar una experiencia positiva al cliente

(Jayachandran et al., 2005), incrementando de esta forma su satisfaccion.

El modelo tecnoldgico que proponemos para la adecuada toma de decisiones en los

procesos de transformacion digital de las compafiias y en concreto para el objeto de estudio
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de este articulo, esta basado en los aspectos comentados en los puntos anteriores y que

podemos resumir en la siguiente Figura:
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M
. In Contact Digital .1 SMS/Notifications Search Digital . .
loT Social
Web Mobile SR goods Marketplace o7 ial low/ads 1 Email Print

INDUSTRIES

DECISION MAKING

REAL & PREDICTIVE TIME ANALYTICS

Figura 4. Modelo tecnologico Customer Centric

Todos los sistemas internos conectados y relacionados con los canales de
comunicacion con el cliente, con el objetivo de poder procesar, analisis descriptivo y

predictivo con el objeto de tomar decisiones en tiempo real.

3.2 Customer Service, Métricas

La satisfaccion del cliente es una métrica importante en la ciencia del marketing y
son innumerables los estudios que hacen referencia a la necesidad de gestionar
adecuadamente la relacion entre el cliente y la marca. El siguiente estudio, ya comentado,
abarca las cinco dimensiones clave de la medicion de la calidad del servicio percibido:
fiabilidad, garantia, tangibilidad, empatia y capacidad de respuesta (Parasuraman et al.,
1985). Una ampliacion del estudio anterior adaptado a las particularidades del contact
center (van Dun et al., 2011) identifica las siguientes dimensiones como fundamentales en
el proceso de relacion cliente-marca: fiabilidad, empatia, conocimiento del cliente,

orientacion al cliente, tiempo de espera, facilidad de uso y accesibilidad.
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Basandonos en el modelo de calidad y satisfaccion del cliente, podemos destacar la
siguiente métrica como una de las mas utilizadas, el NPS propuesto por F. Reichheld
(Reichheld, 2003) que utiliza el valor de la recomendacion de la marca por parte del cliente
como medida de fidelidad. Entre los estudios similares a éste se encuentra la puntuacion
CES (Dixon et al., 2010), que se basa en la idea de que las interacciones con el cliente deben
ser sencillas, priorizando la solucién sobre cualquier otro factor. En el siguiente estudio
(Lemon & Verhoef, 2016), los autores destacan que, aunque estas métricas tienen cierto
poder intuitivo, carecen de un desarrollo tedrico solido, se centran en un dominio
especifico CES o se centran en operaciones ad hoc NPS, y subrayan que las métricas que
evalien el comportamiento del cliente desde una perspectiva 360° predicen el
comportamiento del cliente mejor que una unica métrica. La Tabla 1 enumera los
principales estudios relacionados con las métricas de valoracion de la experiencia del

cliente:

Tabla 1. Métricas Customer Services

Autor

Titulo

(V. Kumar et al., 2019)
(Lemon & Verhoef, 2016)
(Reichheld, 2003)

(Dixon et al., 2010)
(Gupta & Zeithaml, 2006)
(van Doorn et al., 2013)
(De Haan et al., 2015)
(De Keyser et al., 2015);
(Grewal et al., 2009)
(Morgan & Rego, 2006)

(Korneta, 2018)
(Rocks, 2016)
(Baehre et al., 2021)

Customer engagement in service.

Understanding customer experience throughout the customer journey.

The one number you need to grow.

Stop trying to delight your customers.

Customer metrics and their impact on financial performance.

Satisfaction as a predictor of future performance: a replication.

The role of mobile devices in the online customer journey.

A framework for understanding and managing the CX.

Customer experience management in retailing: an organizing framework.
The value of different customer satisfaction and loyalty metrics in predicting
business performance.

Net promoter score, growth, and profitability of transportation companies.
Interval estimation for the “net promoter score”.

The use of net promoter score (NPS) to predict sales growth: insights from an
empirical investigation.

The relationship between net promoter score and insurers’ profitability: an
empirical analysis at the customer level.

(Jahnert & Schmeiser, 2021)

3.3 Estudios y usos del modelo RFM

En un proceso RFM el objetivo consiste en clasificar a los clientes segin su
comportamiento de compra, de esta forma podemos segmentar al conjunto de clientes e
iniciar acciones de marketing de acuerdo con su perfil utilizando como herramienta

tecnoldgica el CRM y como herramienta de disefio el Customer Journey (Lemon & Verhoef,
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2016), de esta forma podemos descubrir por ejemplo a los clientes mas valiosos, a los que
tenemos que incentivar, a los que estan en peligro de abandonar la relacion con la marca,

etc. (Wei et al., 2010).

En los ultimos afios se han empleado técnicas de mineria de datos para realizar los
procesos de segmentacion de clientes, asi, por ejemplo, k-means, regresion logistica, redes
neuronales, etc. Sin embargo, la tendencia en entornos de Marketing, es el uso del modelo
RFM combindndolo con otros modelos, principalmente por la facil interpretabilidad del
modelo y la posibilidad de toma de decisiones explicables (Sembiring Brahmana et al.,

2020).

A continuacion, se hace una revision de los distintos usos y aplicaciones del modelo

RFM en distintos dmbitos empresariales y en otro tipo de organizaciones.

Tabla 2. Estudios relacionados con el CLV

Autor Titulo

(Anderson, 1986) A method for customer lifetime value ranking. Preventing School Failure.

(Shih & Liu, 2003) Integrating AHP and data mining for product recommendation based on customer lifetime value

(Venkatesan & Kumar, 2004) Framework for Customer Selection

(D. R. Liu & Shih, 2005) Integrating AHP and data mining for product recommendation based on customer lifetime value

(Sohrabi & Khanlari, 2007) Customer Lifetime Value (CLV) Measurement Based on RFM Model

(Chan, 2008) Intelligent value-based customer segmentation method for campaign management: A case study of
automobile retailer

(V. Kumar et al., 2008) The power of CLV: Managing customer lifetime value at IBM

(Yeh et al., 2009) Knowledge discovery on RFM model using Bernoulli sequence

(Khajvand & Tarokh, 2011) Estimating customer lifetime value based on RFM analysis of customer purchase behavior: Case
study

(Moro et al., 2015) Using customer lifetime value and neural networks to improve the prediction of bank deposit
subscription in telemarketing campaigns.

(Hamilton et al., 2016) Social Media and Value Creation: The Role of Interaction Satisfaction and Interaction Immersion

(Monalisa et al., 2019) Analysis for customer lifetime value categorization with RFM model

(Martinez et al., 2019) A comparison between Fuzzy Linguistic RFM Model and traditional RFM model applied to
Campaign Management. Case study of retail business

(Haggerty et al., 2019) Genomics-First Evaluation of Heart Disease Associated With Titin-Truncating Variants.

(Mahdiraji et al., 2019) Marketing strategies evaluation based on big data analysis: a CLUSTERING-MCDM approach

(Alet Vilaginés, 2020) Predicting customer behavior with Activation Loyalty per Period. From RFM to RFMAP

(Wu et al., 2020) A review of the application of RFM model

(Heldt et al., 2021) Predicting customer value per product: From RFM to RFM/P

(Rahim et al., 2021) RFM-based repurchase behavior for customer classification and segmentation

(Zong & Xing, 2021) Customer stratification theory and value evaluation-analysis based on improved RFM model

En los siguientes parrafos se amplia la literatura relacionada con el modelo REM

teniendo en cuenta el sector y caso de negocio.

En el siguiente estudio (Hsieh, 2004) propone un modelo integrado para la gestion

de los clientes que disponen de tarjeta de crédito bancaria. Se utiliz6 una red neuronal para
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segmentar a los clientes basada en el comportamiento de devolucion de los reembolsos y
en el modelo RFM, clasificando de esta manera a los clientes en grupos de mayor a menor

rentabilidad.

En este otro estudio (Sohrabi & Khanlari, 2007) utilizan el modelo RFM para
segmentar los clientes de una entidad bancaria, de forma que se pueda calcular el CLV de

cada cliente, aplicando la clusterizacion con k-means.

Al margen del entorno empresarial (King, 2007) propone el uso del CRM como
elemento clave en la relacion entre ciudadanos y administraciones publicas con el objetivo
principal de conocer al ciudadano, animandole a participar en las decisiones publicas de

servicios que pueden consumir.

En el siguiente estudio (Lumsden et al., 2008) se propone distinguir el valor del
cliente en funciéon de las motivaciones previas al proceso de compra, los resultados
predicen que la frecuencia es el mejor indicador del valor del cliente, por encima de la

recencia y del valor monetario.

En un marco distinto a los anteriores (Li et al., 2010) se propone un modelo de
evaluacion del poder de influencia de los prescriptores de marca, para ello se adapta el
modelo RFM previa la utilizacion de una red neuronal para identificar a los
recomendadores mas activos y se evalua la eficacia del modelo contrastando con un sitio

web de revision de productos.

En este otro estudio (Van Vlasselaer et al., 2015) se propone un enfoque para la
posible deteccion de transacciones fraudulentas realizadas con tarjetas de crédito en
transacciones online, utilizando RFM para realizar el analisis del historial de compras del

cliente.

En el sector sanitario (Mohammadzadeh et al.,, 2017) se propone una metodologia
de rastreo de clientes para obtener agrupaciones y tendencias especiales, el objetivo es

detectar los clientes “potencialmente fieles” y “potencialmente descartables”, de forma que
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se pudieran optimizar las campanas de fidelizacion. El modelo propuesto esta basado en
el modelo RFM tradicional, pero incorporando una variable adicional, L que define la

fidelidad del paciente.

Por otro lado y aplicado al mundo de los juegos para mdviles (Perisic & Pahor, 2020)
se propone trabajar en un modelo de deteccién de clientes con alta propension al

abandono, para ello utilizan un analisis de regresion logistica en el marco del modelo RFM.

Un modelo centrado en ampliar la fidelizacion de clientes via servicios adicionales
a los productos vendidos se detalla en la siguiente publicacion (Stormi et al., 2020), utiliza

el modelo RFM ampliado en cuatro variantes especificas de producto-soporte-servicio.

Orientado al sector hotelero el trabajo (Bueno et al., 2021) esta orientado a la
utilizacion del modelo RFM pero adaptandolo e incorporando otro criterio en sustitucion
de la variable Monetary, lo que se ha dado en llamar Helpfulness (RFH), agregando

mediante 2-tupla la informacion que los usuarios introducen en Redes Sociales.

Un modelo centrado en la perspectiva de lanzamiento de un nuevo producto al
mercado (Hwang & Lee, 2021) de forma que podamos utilizar el modelo RFM, pero solo
con las variables Recencia y Frecuencia de los datos de acceso al sitio web de los clientes.
Permitiendo a los profesionales del marketing encontrar clientes objetivo sin historial de

compras.

Como se puede observar el modelo RFM se aplica a distintos sectores tanto
empresariales como gubernamentales, donde se necesita clasificar al cliente, paciente o
ciudadano, con el objetivo final de personalizar acciones sobre segmentos poblacionales,

identificar clientes y analizar la rentabilidad de los mismos (Wei et al., 2010).

En la Tabla 3, se presenta un resumen de los casos de uso comentados clasificados

por sectores / marcos de actuacion.
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Tabla 3. Estudios CLV y su aplicacién a sectores y modelos de negocio

Industria Autor Descripcion

Financial (Hsieh, 2004) An integrated data mining and behavioral scoring model for analyzing bank customers

(Sohrabi & Khanlari, 2007) Customer Lifetime Value (CLV) Measurement Based on RFM Model
(Van Vlasselaer et al., 2015) ~ APATE: A novel approach for automated credit card transaction fraud detection using
network-based extensions

Travel (Lumsden et al., 2008) Customer Value in an All-Inclusive Travel Vacation Club: An Application of the RFM
Framework
(Bueno et al., 2021) A linguistic multi-criteria decision making methodology for the evaluation of tourist
services considering customer opinion value
Government (King, 2007) Citizens as customers: Exploring the future of CRM in UK local government
Social Marketing (Lietal., 2010) Identifying influential reviewers for word-of-mouth marketing
(Hwang & Lee, 2021) Identifying customer priority for new products in target marketing: Using RFM model
and TextRank
Gaming (Perisic & Pahor, 2020) Extended RFM logit model for churn prediction in the mobile gaming market
Health (Mohammadzadeh et al., A data mining approach for modeling churn behavior via RFM model in specialized
2017) clinics Case study: A public sector hospital in Tehran
Manufacturing (Stormi et al., 2020) RFM customer analysis for product-oriented services and service business development:

an interventionist case study of two machinery manufacturers

3.3.1 Ventajas y limitaciones del modelo RFM

La principal ventaja del modelo RFM es la facilidad de aplicacion ya que los datos
sobre las ventas de los clientes casi siempre estan disponibles. A partir de dichas
transacciones y con el uso de las variables cuantificables ya comentadas se puede explicar
con facilidad las agrupaciones en perfiles por comportamiento similar, ademas permite
identificar a los clientes mds valiosos, y poder establecer acciones de forma individual o
bien grupal (Ramon Alberto Carrasco et al., 2019). Por otro lado, la recopilacion de la
informacion se realiza a través de herramientas corporativas como el CRM (Wu et al., 2020)
de forma que no tenemos que realizar grandes procesos de agregacion de informacion para
obtener resultados comprensibles por los responsables de toma de decisiones (Mccarty &

Hastak, 2007).

Los enfoques basados en RFM presentan limitaciones, una de ellas es la falta de
precision, las puntuaciones se expresan mediante n-escalas {1..n}, donde n representa el
coeficiente de mayor aportacion y 1 el de menor. Tipicamente n = 5, esto es,
frecuentemente se usan quintiles. Ademds la importancia de cada medida del RFM
depende de la tipologia de empresa (Yeh et al., 2009) e incluso de la estacionalidad del
servicio. Y por ultimo, el modelo puede tener sesgos en el caso de clientes que tienen un

tiempo de vida corto en su relacion con la marca (Wei et al., 2010).
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En la revision de la literatura no se han encontrado estudios que apliquen el modelo
RFM en obtener una valoracion y/o clasificacion del cliente atendiendo a su relacion con el
Contact Center. Es por eso por lo que consideramos el modelado con RFID un

complemento fundamental en el proceso de segmentacion y evaluacion de clientes.

3.3.2 Ampliacién del modelo RFM

Dadas las limitaciones de los modelos RFM, algunos autores han considerado
incluir ampliaciones al modelo usando el modelo lingtiistico difuso 2-tupla para resolver
la falta de precision mencionada (Ramdn Alberto Carrasco et al., 2019). Un problema
frecuente en la aplicacion del modelo consiste en determinar el peso de cada una de las
variables que depende obviamente de criterios de negocio. Algunos autores resuelven este
problema mediante el uso de AHP (D. R. Liu & Shih, 2005) que permite tomar este tipo de
decisiones facilmente mediante comparaciones por pares y chequeo de consistencia.
Frecuentemente, diversos autores proponen el uso de algoritmos de clustering como k-
means tras la aplicacion del modelo RFM (Ramoén Alberto Carrasco et al., 2019). En los

nuevos modelos RFID y VIUE se aplican todas estas mejoras.

Como hemos visto en los puntos anteriores, el modelo RFM se aplica en varios
estudios para obtener el CLV en los procesos de venta, ver Tablas 2 y 3. Sin embargo, si
queremos conocer el grado de satisfaccion del cliente, utilizaremos métricas basadas en
encuestas como el NPS y el CES, véase la Tabla 1. Los modelos basados en la satisfaccion
del cliente son sencillos de aplicar, pero carecen de un desarrollo tedrico solido y se centran
en un area especifica CES o transacciones ad-hoc NPS (Lemon & Verhoef, 2016), se basan

en recoger la opinion del cliente después de la prestacion del servicio.

La novedad del modelo RFID radica en analizar el valor del cliente desde el punto
de vista del Contact Center, proporcionando una vision 360° entre el cliente y la marca, de
esta manera los modelos tradicionales de evaluacion del servicio (NPS, CES) pueden ser

complementados con el valor del cliente proporcionado por el modelo RFID, a través del
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historial de relacion del cliente con el Contact Center, de la misma manera que el modelo

RFM obtiene el valor del cliente a través de las compras que éste realiza.

3.4 Interpretabilidad en Machine Learning

(Pueden las maquinas pensar? Esta cuestion la planteé Alan M. Turing (1950) a
mediados del siglo XX. La respuesta a esa pregunta es la propuesta del llamado test de
Turing. En dicho test se considera Inteligencia Artificial a la forma de actuar que imita el
comportamiento inteligente de los seres humanos. Desde entonces hasta ahora la IA haido
superando al ser humano en tareas para las que se suponia que habia que tener
inteligencia: juegos de estrategia como el ajedrez, conducir vehiculos, componer sinfonias,
planificaciones automaticas, y un largo etcétera que no parece tener fin. De hecho, los
cambios producidos en las ultimas décadas en el sector de las telecomunicaciones,
acompanado por el desarrollo de la capacidad de almacenamiento y procesamiento de la
informacion han supuesto un cambio de paradigma a la que se ha dado el nombre de

Industria 4.0.

En algunos casos puede no ser relevante entender por qué se ha tomado una
determinada decision sobre todo en entornos de bajo riesgo. Si bien, en la mayoria de las
ocasiones el ser humano deberia entender por qué se ha tomado una decisidon que le afecta
a nivel individual o como colectivo. Sirvan como ejemplos: la decision de concesion de un
préstamo, una decision médica, autoconduccion de vehiculos, un proceso de seleccion a

un determinado puesto de trabajo, etc.

En un estudio dirigido en 2019 por Brandon Fornwalt, Centro Médico Geisinger,
Pennsylvania, entrenaron dos algoritmos de IA capaces de predecir el riesgo de muerte en
el primer afio a través de la lectura de electrocardiogramas, incluso de personas

aparentemente “normales”, el acierto del algoritmo fue de un 85% (Samad et al., 2019).

Se ha demostrado que los modelos de ML aprenden muy bien de los datos, pero

también recogen los sesgos que puedan estar incorporados de forma voluntaria o no en los
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datos de entrenamiento. Esto puede convertir al modelo de entrenamiento en
potencialmente sectario y discriminar a ciertos colectivos e individuos. Estos sesgos
potenciales constituyen un punto fundamental en la investigacion del problema de su

interpretabilidad (Miller, 2019).

Desde el punto de vista historico, en 1950 Turing crea el test que lleva su nombre,
en 1952 Arthur L. Samuel crea el primer algoritmo que es capaz de aprender, en 1956 nace
el concepto de Inteligencia Artificial, en los afios 70 surgen los algoritmos de
reconocimiento de patrones, en los 80 los sistemas expertos basados en reglas, el concepto
de ML empez0 a tener relevancia en los afios 90 siendo actualmente uno de los subcampos

mas populares dentro de la IA, y estd intimamente ligado con la estadistica matematica.

Historicamente, la prioridad de la investigacion en IA se ha desplazado hacia la
implementacion de algoritmos y modelos centrados en el poder predictivo en detrimento
de la interpretabilidad. La interpretabilidad del modelo se destaco en las primeras
investigaciones sobre aprendizaje automatico. En los afios 70 y 90 surgieron iniciativas
como MYCIN (Britannica, 2018), GUIDON (Clancey, 1987). Desde la década de los 80 hasta
los 90 se desarrollaron sistemas para rastrear lineas alternativas de razonamiento (TMS).
En la década de los 90 surgen iniciativas en el contexto de la explicacion de redes
neuronales en el ambito sanitario. En el afio 2010, las preocupaciones derivadas del sesgo
en la toma de decisiones de IA han llevado a la demanda de inteligencia artificial

transparente y a hacer foco en la interpretabilidad de modelos de ML.

Ademas, en estos ultimos afos se ha vivido la expansion de los sistemas de redes
sociales, amparadas en la velocidad de procesamiento de informacion, las comunicaciones
y la capacidad de almacenamiento. Como consecuencia, debido al aumento exponencial
de la recopilacion de datos heterogéneos y a la enorme cantidad de potencia
computacional, los sistemas de aprendizaje automatico (ML) estdn presentes en nuestras
vidas, alcanzando un mayor rendimiento predictivo y, para la mayoria de ellos, una mayor

complejidad (Carvalho et al., 2019).
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En la practica lo que queremos es que los algoritmos sean explicables, es decir que
sus operaciones puedan ser entendidas por seres humanos. A pesar de la correspondencia
entre ambos términos, interpretable vs explicable, hay autores que desarrollan cierta

diferenciacion entre ambos conceptos (Rudin, 2019).

En distintos entornos decisiones importantes se confian cada vez mas en modelos
que no pueden explicarse en si y tampoco por parte de una persona cualificada, es por ello
por lo que surgen iniciativas como la Inteligencia Artificial Explicable (XAI) (Gunning et
al., 2019), centrada en la interpretabilidad de los algoritmos de aprendizaje automatico y

pretende dar un giro hacia un modelo de IA interpretable.

Por otro lado y relativo a las caracteristicas que deberian llevar aparejadas los
modelos interpretables (Molnar, 2019): las explicaciones debieran ser contrastantes (P.
Lipton, 1990), la pregunta que nos hacemos es por qué se hizo una determinada prediccion
en lugar de otra, necesitamos entender por comparacion. Ademas, las explicaciones se
seleccionan, es decir del conjunto de causas que pueden dar una determinada explicacién,
estamos acostumbrados a seleccionar una o dos causas como las mas ligadas a la
explicacion. Las explicaciones son sociales, forman parte de una interaccion entre el
explicador y el receptor de la explicacién en donde en muchos casos interviene el entorno
social. Las explicaciones se centran en lo anormal (Kahneman & Tversky, 1981), causas a
las que se les atribuye un gran potencial pero con escasa probabilidad. Las explicaciones
son verdaderas, las buenas explicaciones demuestran ser ciertas en la realidad, se debe
predecir el evento con la mayor probabilidad posible. Las explicaciones son consistentes
con las creencias previas, es lo que se llama sesgo de confirmacion, devaluando aquellas
explicaciones que no concuerden con sus creencias (Nickerson, 1998). Las buenas
explicaciones son generales y probables, en ausencia de un escenario anormal, las causas

generales son buenas explicaciones (curva de Gauss).

Como se puede apreciar el concepto de interpretabilidad sugiere la participacion

de mas de un area de conocimiento, (Carvalho et al., 2019) destacan al menos tres:
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e Ciencia de datos: la prediccion de los algoritmos de ML esta basada en la calidad
y la cantidad de datos, y por tanto unas predicciones mas precisas conllevan unas

explicaciones mas exactas.

e Ciencia humana: es necesario entender como los humanos somos capaces de

entender las explicaciones y qué propiedades son necesarias en dicho proceso.

e Interaccion Persona — Computador: el objetivo principal es capacitar al usuario y
dar prioridad a su percepcion (Abdul et al., 2018), de forma que se puedan

desarrollar sistemas interpretables de facil visualizacion.

La interpretabilidad es, por tanto, un hito necesario para el éxito del ML y de la
propia IA. Como afirma (Roy, 2017), "al final, los modelos matematicos deberian ser

nuestras herramientas, no nuestros amos", lo que solo es posible con la interpretabilidad.

Segun Miller "La interpretabilidad es el grado en que un humano puede entender
la causa de una decision”" (Miller, 2019). Esto significa que en la interpretacion de un
modelo hay una vinculacion directamente proporcional con la causalidad, entender el por

qué una prediccion fue hecha por el modelo.

Por otro lado, una prediccion correcta sdlo resuelve parcialmente el problema
original, un modelo explicativo de caja negra que tiene una concordancia del 85% con el
modelo original, efectivamente, explica el modelo original la mayor parte del tiempo, sin
embargo, se equivoca en el 15% de las ocasiones. Por tanto, la confianza en este modelo de

caja negra esta circunscrita a ese 85% de fiabilidad.

Cuando se consideran problemas que tienen datos estructurados con caracteristicas
relevantes, a menudo no hay una diferencia significativa en el rendimiento entre
clasificadores mas complejos (redes neuronales profundas, arboles de decision) y

clasificadores mucho mas simples (regresion logistica, listas de decision) (Rudin, 2019).
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Cuanto mas alta es la interpretabilidad de un modelo de aprendizaje automatico,
mas facil es para alguien comprender por qué se han tomado ciertas decisiones o
predicciones. En algunos casos puede no ser relevante entender el por qué se ha tomado
una determinada decision sobre todo en entornos de bajo riesgo, puede ocurrir cuando el
impacto en la decision no sea significativo o bien cuando el problema esta suficientemente
estudiado y validado en aplicaciones reales (Doshi-Velez & Kim, 2017). Si bien, en la
mayoria de las ocasiones debemos entender el por qué ya que puede ayudarnos a conocer

mejor el problema y entender las razones por las cuales un modelo puede fallar.

La tendencia en los ultimos afios ha sido aprovechar las caracteristicas del ML para
la toma de decisiones de alto riesgo, sirvan de ejemplo la utilizacion en servicios legales,
financieros y sanitarios, todos ellos con un profundo impacto en la sociedad y en particular
en las vidas humanas (Rudin, 2019). Todo esto hace que estemos abordando un nuevo

escenario en la utilizacion de la interpretabilidad en los procesos de toma de decision.

Existe un numero creciente de ejemplos de modelos predictivos que se fueron
deteriorando con el tiempo, los modelos de ML pueden recoger sesgos de los datos de

entrenamiento, como ya hemos comentado.

Los sesgos introducidos por los algoritmos de caja negra en los procesos de toma
de decisién y su repercusion en la vida de los individuos, constituyen un punto
fundamental en la investigacion del problema de su interpretabilidad (Miller, 2019;

Molnar, 2019).

A continuacion, se pasan a enumerar algunos ejemplos de sesgo como resultado de

la aplicacion de aprendizaje automatico en distintos entornos:

e El 7 de noviembre de 2019 el empresario creador de Ruby on Rails, David
Heinemeier Hansson compartid una inquietante historia en Twitter (Business,
2019), alegando que la tarjeta de Apple estaba discriminando a su esposa. Tanto €l

como su esposa solicitaron esta tarjeta, pero €l recibio un limite de crédito 20 veces
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mayor que ella, a pesar de que la solicitud de la tarjeta la hicieron a la vez y

presentan declaraciones de impuesto conjuntas.

En otofo de 2019, Google reveld una tecnologia de ML 1lamada BERT (Bert, 2018)
para mejorar sus criterios de busqueda, incorporando para ello el contexto de
palabras que acompanan el objeto de busqueda. Sin embargo, los datos con que
trabaja corresponden con la mayor biblioteca digital de la historia, arrastrando con
ello décadas de prejuicios y sesgos que estan incluidos en el algoritmo de

btusqueda, con muchas posibilidades de perpetuarse.

En 2015, la aplicacién Google Photos etiqueto a dos afroamericanos como "gorilas”
(BBC Mundo Tecnologia, 2015). Los ingenieros de Google analizaron la cuenta y
descubrieron que el algoritmo tuvo problemas para ajustarse con el contraste de la
foto, la iluminacidn y la tonalidad de piel. Ademads, confesaron que, debido a este
mismo problema, el algoritmo etiquetd a personas de piel blanca como perros y

focas.

En 2016, se observo que alguno de los algoritmos de LinkedIn tenia un sesgo de
género (Day, 2016), recomendaba empleos mejor remunerados a hombres. Esta
casuistica puede estar reforzada por el hecho de que los puestos de elevada

remuneracion estan predominantemente ocupados por hombres.

En 2016 Microsoft lanz6 “Tay” (BBC Mundo, 2016), un chatbot cuyo fin era imitar
el comportamiento de una adolescente curiosa que buscaba entablar una
conversacion informal en redes sociales con un publico objetivo entre 18 y 24 afios.
En menos de 24 horas, Tay a través de tweets, mostraba su empatia hacia Hitler o
su apoyo al genocidio al responder a preguntas de los usuarios de las redes

sociales.

En 2016, el algoritmo COMPAS (Correctional Offender Management Profiling for

Alternative Sanctions), desarrollado por Northpointe (ahora Equivant), utilizado
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para predecir la reincidencia en delitos, incluia un sesgo contra los afroamericanos

(Larson et al., 2016).

e En 2018, oncdlogos criticaron a Watson for Oncology de IBM por ofrecer

recomendaciones inseguras e inexactas (Ross, 2018).

e En 2018, se descubrid que el sistema de Amazon para la deteccion del curriculum

vitae estaba sesgado en contra de las mujeres (Dastin, 2018).

e En 2019, se descubre que los algoritmos detras de la tarjeta de crédito de Apple

presentan una propension a desarrollar sesgos de género (Fast Company, 2019).

Como se puede observar existe un nimero importante de modelos predictivos que
se deterioraron con el tiempo, o sus conjuntos de entrada estan sesgados, o bien, existe una
utilizacion de alto riesgo para la seguridad y los derechos de las personas, dando lugar a
graves violaciones de los principios éticos y de equidad. En este contexto, se hace
imprescindible la construccion de herramientas que permitan realizar una exploracion del
modelo, en particular que tengan en cuenta la explicacion del modelo, su examen y la

evaluacion de su desempefio, ademas de la comprension de sus debilidades y fallos.

Si disponemos de modelos que cumplan con estas variables de disefio, tendremos
modelos interpretables pero menos precisos, caja blanca (Molnar, 2019). Otra opcion es
utilizar modelos mds precisos, caja negra, consiguiendo interpretabilidad a través del uso
aproximado de modelos de caja blanca y, por ultimo, explicar predicciones de cualquier

modelo de ML a través de modelos de explicacion agnosticos.

No menos importante es la realizacion de auditorias algoritmicas para detectar la
discriminacion y el sesgo, asi como incorporar valores éticos a estos sistemas (Carvalho et

al., 2019).

Segun (Doshi-Velez & Kim, 2017) los aspectos que podrian optimizarse mediante

la interpretabilidad son los siguientes:
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e Imparcialidad, predicciones imparciales, no discriminatorias.

e Privacidad, proteccion de la informacion.

e Fiabilidad, pequefios cambios en la entrada de datos no afecten a la prediccion.
e Causalidad, solo recoger las relaciones causales (causa — efecto).

e Confianza, los sistemas deben explicar sus decisiones para que sean confiables.

El objetivo fundamental es ganar la confianza y la aceptacion social de los

algoritmos de ML mediante la interpretabilidad.

3.4.1 Iniciativas hacia una IA Interpretable

Actualmente, no existe un consenso real sobre qué es la interpretabilidad en
modelos de ML y tampoco esta claro como medir dicha interpretabilidad. Sin embargo,
companias tecnologicas, organismos internacionales y administraciones publicas son
conscientes del problema y estdn dando los pasos para mitigar las consecuencias de un

sesgo discriminatorio en los algoritmos:

3.4.1.1 Empresas tecnologicas

Se enumeran a continuacion una relacion de iniciativas relacionadas con el mundo

empresarial y la interpretabilidad,

e IBM lanz¢ en el afio 2018 el proyecto Fairness 360 Kit (R. Hughes et al., 2020), este
kit de herramientas de cddigo abierto ayuda a examinar, informar y mitigar la
discriminacion y el sesgo en los modelos de aprendizaje automatico. Adversarial
Robustness 360 (ART) Toolbox (Adversarial Robustness Toolbox, 2021) es una
biblioteca de Python para la seguridad del aprendizaje automatico. Al
Explainability 360 (AIX360) Toolkit (Al Explanability 360, 2021) es un completo

conjunto de herramientas de cddigo abierto con diversos algoritmos, codigos,
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guias, tutoriales y demostraciones que apoyan la interpretabilidad y la

explicabilidad de los modelos de aprendizaje automatico.

Microsoft dispone de un SDK de interpretacion de modelos en Azure Machine

Learning para utilizar en Python (Microsoft, 2021).

Google dispone de un API, Explainable Al (R. Hughes et al., 2020), lo constituyen
un conjunto de herramientas y frameworks capaces de ayudar a depurar y

entender el comportamiento de los modelos de ML.

H20O Driverless Al es una plataforma de aprendizaje automatico (H2O.ai., 2020)
ofrecida por H20.ai, ofrece la interpretabilidad como una de sus caracteristicas

distintivas.

DataRobot (DataRobot, 2021), es otra soluciéon de ML comercializada, "incluye
varios componentes que dan lugar a modelos altamente interpretables por los

humanos".

Google Vizier, un servicio para optimizar los modelos de caja negra (Golovin et al.,

2017).

Facebook, en colaboracion con Georgia Tech, publico un articulo en el que muestra
una herramienta de exploracion visual de modelos DNN a escala industrial (Kahng

et al., 2018).

Uber anunci6 recientemente Manifold, una herramienta de depuracion visual

agnostica de modelos para ML (Zhang et al., 2018).
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3.4.1.2 Legislacion, Organismos y Documentos
regulatorios

A medida que las decisiones empresariales y gubernamentales se vuelvan cada vez
mas automatizadas, sera determinante la necesidad de proteccion ante algoritmos menos
interpretables, caja negra. Necesitaremos conocer el como y el porqué de las decisiones
adoptadas, entender es crucial para avanzar con seguridad. Para ello sera necesario
trabajar en el control y auditar los algoritmos cuya decision afecta directamente a las
personas, serdn necesarios organismos independientes que sean capaces de determinar la
“calidad” del algoritmo, otorgando las garantias suficientes a los ciudadanos, aumentando
de esta forma la aceptacion social de este tipo de practicas. Asegurandose que se cumplen
las siguientes cualidades: equidad, privacidad, fiabilidad, solidez, causalidad, confianza

(Doshi-Velez & Kim, 2017).

La elaboracion de perfiles y las decisiones automatizadas pueden plantear riesgos
importantes en cuanto a derechos y libertades individuales. La legislacion europea y
espafola en tema de proteccion de datos obliga y requiere de ciertas garantias. En el
articulo 22° del RGPD (UE, 2016) se establece que los ciudadanos europeos tienen el
derecho a no ser objeto de una decision basada tiinicamente en medios automatizados,
incluida la elaboracion de perfiles, si la decision produce efectos juridicos que los afecten
significativamente de modo similar. ;Se estd cumpliendo este reglamento? ;Puede el

reglamento de la RGPD protegernos de las decisiones tomadas por un sesgo de algoritmo?

Por otro lado, disponemos de la norma ISO/IEC 27001 (Blackmer, 2018), que
pretende asegurar la confidencialidad, integridad y disponibilidad de la informacion de
una organizacion y de los sistemas y aplicaciones que la tratan, esta norma ha sido
desarrollada por la Organizacion Internacional de Normalizacion (ISO: “International
Organization for Standardization”) y por la Comisién Electrotécnica Internacional
(IEC: “International Electrotechnical Commission”), que tendra que adaptar su contenido

a las necesidades derivadas de la interpretabilidad en la IA (Weller, 2019). Ademas, sera
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necesario definir qué explicacion serd la mas adecuada a cada caso (Goodman & Flaxman,

2017).

Una de las entidades mas notables en el campo de investigacion de la IA es Defense
Advanced Research Projects (DARPA), cred el programa XAI (Gunning et al., 2019). En el
ano 2016 la Oficina de Politica Cientifica y Tecnoldgica de la Casa Blanca (OSTP) publico
el informe estadounidense sobre la IA titulado "Preparing for the Future of Artificial

Intelligence" (Bundy, 2017).

La Royal Society, que es la Academia de Ciencias del Reino Unido, publicé en abril
de 2017 un informe sobre su proyecto de aprendizaje automatico (Royal Society of Great

Britain, 2017).

En Espafia se constituyo en diciembre de 2019 el subcomité técnico de
normalizacion CTN 71/SC 42 - Inteligencia Artificial y Big Data (UNE, 2021) precisamente
para elaborar estdndares en el campo de la IA, participando en el desarrollo de los
estdndares a nivel global que se estan desarrollando en el comité internacional ISO/IEC

JTC 1/SC 42 Artificial Intelligence (Standardization, 2021).

En abril de 2018, la Comision Europea publico el siguiente comunicado sobre la
Inteligencia Artificial para Europa (Commission, 2018). En 2019, el Grupo de Expertos de
Alto Nivel sobre Inteligencia Artificial formul6 unas directrices sobre una IA confiable
(European Commission, 2019). Paralelamente, en diciembre de 2018 se publico el primer
plan coordinado sobre la IA como compromiso conjunto con los Estados miembros

(Digitales et al., 2020).

El Libro Blanco de la Comision sobre la IA, publicado en 2020, expone una vision
clara de la IA en Europa: “un ecosistema de excelencia y confianza que sienta las bases de

la propuesta de hoy” (Comision Europea, 2020).

En abril de 2021, la Comision Europea, lanza un plan coordinado con los estados

miembros y con el objetivo de fortalecer la confianza y la excelencia en la IA, el
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planteamiento estd basado en el riesgo, y penaliza incluso prohibe, los sistemas de IA que
se consideren una clara amenaza para la seguridad. Los sistemas de alto riesgo estaran

sujetos a obligaciones estrictas antes de que puedan comercializarse (Munchen, 2021).

Poco a poco tanto los paises pertenecientes a la UE como el resto de los paises se
irdn sumando a iniciativas de este tipo, de forma que se pueda ofrecer un atisbo de

esperanza e intentar garantizar la confiabilidad en sistemas de IA.

3.4.1.3 Ciencia e Investigacion

La forma mads facil de lograr la interpretabilidad es utilizar algoritmos de ML
interpretables, caja blanca, entre ellos, la regresion lineal, regresion logistica, los arboles de
decision, RuleFit y Naive Bayes (Molnar, 2019). De estos modelos se pueden extraer
caracteristicas en funcidn de otras que permiten definir e interpretar el modelo a nivel

global (Sundararajan et al., 2017).

Por otro lado, existen métodos de explicacion especificos para cada algoritmo de
ML, muchos de estos modelos estan disefiados para ser utilizados con redes neuronales de
dificil interpretabilidad, caja negra. Otra opcion es extraer conocimiento de un modelo mas
complejo, aproximandolo mediante un modelo interpretable (Bastani et al., 2017), (Tan et

al., 2018).

Por ultimo, tenemos los métodos de explicacién agnosticos, no dependen del
modelo de ML, y son post hoc, la gran ventaja de estos modelos frente a los especificos es
su flexibilidad, si bien, en algunos casos, podria resultar mas eficaz utilizar métodos
especificos que un modelo puramente agnostico, ya que este ultimo no aprovecha las

propiedades intrinsecas de un modelo especifico (Carvalho et al., 2019).

Una vision general de modelos agndsticos se representa en la siguiente Tabla

(Carvalho et al., 2019):
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Tabla 4. Métodos Interpretables

Explanation Method Scope Result
Partial Dependence Plot Global Feature Summary
Individual Condition Expectation Global / Local Feature Summary
Accumulated Local Effects Plot Global Feature Summary
Feature Interaction Global Feature Summary
Feature Importance Global / Local Feature Summary
Local Surrogate Model Local Surrogate Interpretable Model
Shapley Values Local Feature Summary
BreakDown Local Feature Summary
Anchors Local Feature Summary
Counterfactual Explanations Local (new) Data Point
Prototypes and Criticisms Global (existent) Data Point
Influence Functions Global / Local (existent) Data Point

La tendencia actual es centrar la atenciéon en herramientas de interpretacion

independientes del modelo, es mucho mas facil automatizar la interpretabilidad si

separamos el método de interpretacion del modelo utilizado. Con métodos agndsticos

podemos reemplazar tanto el modelo de aprendizaje como el método de interpretacion, las

capacidades que brinda este sistema son altamente escalables (Carvalho et al., 2019;

Molnar, 2019; Ribeiro et al., 2016a).

A continuacion, se detalla una relacion de estudios relacionados con los métodos

de interpretabilidad aplicados a modelos de ML de caja negra.

Tabla 5. Estudios Interpretabilidad ML

Modelos Autor Descripcion
Lime Eli5
InterpretML (Ribeiro et al., 2016b) "Why Should I Trust You?" Explaining the Predictions of Any Classifier
AIX360 Skater
PDPbox
InterpretML (Friedman, 2001) Greedy function approximation: A gradient boosting machine
Skater
Shap
A?)??é 0 (Lundberg & Lee, 2017) A unified approach to interpreting model predictions
InterpretML
EliS (Altmann et al., 2010) Permutation importance: A corrected feature importance measure
PyCEbox (Goldstein et al., 2015) Peekm'g inside the b!ack box: Visualizing statistical learning with plots of individual
conditional expectation
DLIME (Zafar & Khan, 2019) DLIME: A Dete‘rmlmst_lc Loc_al Interpretable Model-Agnostic Explanations Approach
for Computer-Aided Diagnosis Systems
AIX360 (Gurumoorthy & Cecchi, n.d.)  Efficient Data Representation by Selecting Prototypes with Importance Weights
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3.4.2 Indicadores de Interpretabilidad

(Podemos medir y evaluar la interpretabilidad? A pesar de todo el trabajo que se
esta realizando en diferentes dreas de conocimiento, esta cuestion lamentablemente sigue
sin respuesta. Si bien, el trabajo que se esta realizando va orientado en dos lineas claras, el
uso de algoritmos de ML que permitan tener un alto grado de precision y en hacer que la

decisién adoptada por estos sistemas sea interpretable, explicable para el ser humano.

Haciendo una revision de la literatura, podemos concluir que se ha trabajado poco
en el desarrollo de modelos que permitan medir y evaluar las interpretaciones, de forma
que se pueda elegir la explicacion mas adecuada (Honegger, 2018). Si bien, podemos
distinguir dos tipos de indicadores a la hora de comparar y evaluar explicaciones

(Carvalho et al., 2019), cuantitativos y cualitativos.

Dentro de los indicadores cualitativos en los trabajos (Doshi-Velez & Kim, 2017,

2018) se mencionan los siguientes indicadores:

e ;De qué estdn compuestas las explicaciones? ;Qué caracteristicas son las

predominantes en una explicacion?

e ;Con cuantos subconjuntos de bloques de caracteristicas se puede tener una

explicacion? ;Y si suprimimos algin bloque, se ve afectado el resultado?

e ;Como estan formados esos bloques? ;Qué composicion se debe dar entre los

bloques?
e ;Qué relaciones pueden ser mas intuitivas para los humanos?
e ;Algan proceso aleatorio forma parte de la explicacion?

Como se puede ver, todas estas preguntas no son faciles de responder, si bien, es

necesario escarbar en el modelo para interpretarlo correctamente. La mente humana esta
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hecha para manejar un nimero limitado de caracteristicas, cuanto menor sea el nimero de

bloques que interacttien para dar una explicacion, mayor serd su comprension.

Para los indicadores cuantitativos (Honegger, 2018; Sundararajan et al., 2017)
establecen un marco de trabajo en el que se mide la consistencia de los métodos de
explicacion cuya prediccion debe ser coherente con la explicacion humana. Es necesario
segin (Honegger, 2018) relacionar el objeto (instancia y prediccion) con su consiguiente

explicacion (valor de importancia de las caracteristicas).

e Identidad. Los objetos idénticos deben tener explicaciones idénticas. Si a un
método de explicacion se le pide que explique un determinado objeto, las

explicaciones que dé tienen que ser iguales.

e Separabilidad. Los objetos no idénticos no pueden tener explicaciones idénticas.

Es consecuencia de la anterior premisa.

o Estabilidad. Los objetos similares deben tener explicaciones similares. Si ligeras

perturbaciones modifican considerablemente la respuesta, el sistema no es estable.

Ademas, hay que tener en cuenta otras variables como puede ser la completitud, la
audiencia tiene que verificar la validez de la explicacion. La correccién, la explicacion debe
generar confianza. Y por ultimo la compactacion, la explicacion debe ser precisa, breve y

concisa.
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4. Marco teorico de la investigacion

En este capitulo se aborda el marco tedrico de investigacion, se introducira el
modelo LD2T, el modelo RFM, el modelo de toma de decisiones AHP y el tratamiento de
informacion heterogénea en la toma de decisiones, estos modelos seran utilizados durante
nuestra propuesta. Ademads, se introduce un epigrafe abordando los métodos de
interpretabilidad en modelos de ML, que se aplicardn en el modelado de toma de

decisiones relacionado con la tasa de abandono de clientes en un entorno B2B.

4.1 Modelo Lingiiistico Difuso 2-Tupla

En numerosas ocasiones la informacion necesaria para la toma de decisiones no est4
representada en el mismo dominio de expresion. Si es asi, se puede dar el caso de que
algunos criterios involucrados en el proceso de toma de decision sean no cuantificables en
valores numéricos, presentando de esta forma imprecision y por tanto subjetividad. En
estos casos serd necesario utilizar un modelo que permita obtener valoraciones intermedias
y globales que sean interpretables bajo un mismo dominio de expresion. Es por ello por lo
que utilizaremos un dominio lingtiistico (F. Herrera & Martinez, 2000) para la unificacion

de la informacion tratada en nuestros dos modelos RFID y VIUE.

El modelo 2-tupla fue propuesto por (Francisco Herrera & Martinez, 2000), el
objetivo de este modelo es el de mejorar los problemas de pérdida de informacion
presentes en los procesos de computacion con etiquetas lingiiisticas, a continuacion se
revisa brevemente el modelo lingiiistico de representacion 2-tupla y su modelo
computacional. Dicho modelo tiene como base de representacion un par de valores (s;, a;),

donde s; € Sy a; € [-0.5,0.5).

Definicion 1. Sea S = {SO, . sg} un conjunto de términos lingiiisticos, y B € [0, g]
un valor en el intervalo de granularidad de S. La traslacion simbolica de un término lingiiistico
s; es un nimero valorado en el intervalo [-0.5, 0.5) que expresa la diferencia de informacion

entre una cantidad de informacion expresada por el valor B € [0, g] obtenido en una operacion
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simbolica y el valor entero mds proximo, i € {0, ..., g}, que indica el indice de la etiqueta

lingiiistica (s;) mas cercana en S.

Este modelo de representacion define un par de funciones para realizar
transformaciones entre valores numéricos definidos en el intervalo de la granularidad y
valores lingiiisticos 2-tupla con el objetivo de realizar los procesos computacionales sobre

valores lingtiisticos 2-tupla.

Definicién 2. Sea S = {s,...,s,} un conjunto de términos lingiiisticos, (S) =
S x[-0.5,0.5) y B € [0,g] un valor que representa el resultado de una operacion simbdlica
entonces la valoracion lingiiistica 2-tupla que expresa la informacion equivalente a 8 se obtiene

usando la siguiente funcion:

As: [0,g9] = (S)

i = round(pB) (1)

As(B) = (si,a;),con {a =B —i ae[-05,0.5),

donde round (*) es el operador de redondeo, s; es la etiqueta con indice mas cercanoa f y a es

el valor de la traslacion simbdlica.

Asi un valor en el intervalo [0,g] siempre queda identificado con un valor

lingiiistico 2-tupla en (S).

Definicién 3. Sea S = {s,, ...,sg} un conjunto de términos lingiiisticos y
(sp, a)e (S) = S x [—0.5,0.5). El valor numeérico en el intervalo de granularidad [0, g] que

representa el valor lingiiistico 2-tupla (s;, ;) se obtiene utilizando la funcion:

A5t (S) - [0, 9] 2

As'(spa)=i+a=2p

Junto con el modelo de representacion visto anteriormente, podemos analizar el

modelo computacional asociado, para ello se definen los siguientes operadores:
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Operador de comparacion de valores lingiiisticos 2-tupla. Dados dos valores

lingiiisticos 2-tupla (s, @1) y (s;, a;) que representan cantidades de informacion:

e Sik < [, entonces (s, a;) es menor que (s;, a3).

e Sik = [, entonces
a) Sia; = a,, entonces (s, a1) y (55, a,) representan la misma informacion.
b) Sia; < a,, entonces (s, a;) es menor que (s;, a,).
c) Sia; > a,, entonces (si, @;) es mayor que (s;, a;).

Operador de negacion de un valor lingiiistico 2-tupla. Se define como:

neg(s, @) = As (g — (A" (51, @) €))

siendo g +1 la cardinalidad del conjunto de etiquetas lingtiisticas S.

Operadores de agregacion para valores lingiiisticos 2-tupla. La agregacion de
informacion consiste en obtener un valor lingiiistico 2-tupla que resuma un conjunto de
valores 2-tupla. Describimos los operadores de agregacion que utilizaremos en nuestro

modelo:

Definicion 4. Sea ((sq, @1), ..., (Sm, @) un vector de valores lingiiisticos 2-tupla en
(S), el valor lingiiistico 2-tupla que simboliza la Media Aritmética, x°, estd dada por la funcion

28:(S)™ — (S) definida como:
(50,0, o) G tm)) = b5 ) — 853 (sp,a)) = Bs (%Z m) @
1 1

Definicion 5. Sea ((sq, @1), ..., (Sm, @) un vector de valores lingiiisticos 2-tupla en
(S), y w = (wq, ..., wy) donde w; € [0,1] un vector de pesos tal que 3.1* w; = 1, entonces el
valor lingiiistico 2-tupla que simboliza la Media Ponderada asociada con w estd dada por la

funcion F@(S)™ : — (S) definida como:
(5)

FO (51,00, o, (5 0m)) = A5 () 07 45 (55, 0)
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4.2 Modelo RFM

El modelo RFM sigue una metodologia que nos permite segmentar a los clientes
seglin caracteristicas similares. Se utiliza para medir la Recencia, Frecuencia y Valor

Monetario en las transacciones del cliente con la marca.

La idea, por tanto, consiste en categorizar a cada cliente mediante puntuaciones
basadas en estas tres variables, utilizando tipicamente quintiles (el 5 representa el 20% de
los mejores clientes en esa variable y el 1 el 20% de los peores), a partir de los cuales se
calcula una unica puntuaciéon que representa el valor del cliente. Sin embargo, estas
puntuaciones no son muy precisas, por lo que en (Ramon Alberto Carrasco et al., 2019) se
propone una mejora del RFM, que consiste en representar estas puntuaciones mediante el

modelo de 2-tupla. A continuacion, se explican las etapas de esta propuesta:

Recogida y
Planificacion preparacion de Agregacion RFM
datos
\ J . J L J
) (
Target Segmentacion Scores RFM
\ J . J w J

Acciones

Figura 5. Etapas modelado RFM (Ramoén Alberto Carrasco et al., 2019)
¢ Recogida y preparacion de datos. Sea U = {uy, ..., ugy} el conjunto de clientes que
han realizado al menos una compra durante un periodo de analisis preestablecido,
T = {ul, dyay, ..., usr, d#T’a#T} el detalle de las transacciones realizadas por estos
clientes en ese periodo, donde u; €U identifica al cliente que ha realizado la compra

en fecha d; por el importe a;.

e Agregacion RFM. En esta fase, T se agrega a nivel de cliente, obteniendo el conjunto

TU = {ul, T f1, My, oo, Usy, Ty faus m#U}, donde 7, serian los dias transcurridos desde
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la iltima compra del cliente u, (utilizando una fecha de referencia fija posterior para
todas las compras del cliente), f, es el nimero de veces que el cliente ha comprado,

y m, corresponde con el importe total de dichas compras.

e Puntuaciones RFM. Sea RFM = {(uq, Ry, F;, My, RFM;), ..., (Ugy, Ry, Fsy, Myy, RFMyy)}
con las puntuaciones RFM 2-tupla. En primer lugar, se define un dominio S
simétrico y uniformemente distribuido que utiliza cinco etiquetas lingiiisticas. Estas
etiquetas tienen un significado semdntico para las variables del modelo RFM

referido:

Sea S={sy,..,s7} con T =4:s,=VeryLow = VL,s; =Low = L,s, =
Moderate = M,s; = High = H,s, = Very High = VH, con la definicion mostrada en la

Figura 6.

10 1
0.8
06
04

0.2

0.0

D‘G D'?_ DL1 0‘6 D‘S 1‘0
Figura 6. Definicién del conjunto S
Por tanto, tenemos las variables objeto de calculo: R,, F,, M, RFM, € S x [-0.5,0.5).
Para cada cliente u,, e =1,..,#U, obtenemos A, = (Ag1,Aez, Aez) cON Agy = Ry, Apy =
F,,A,3 = M,. En primer lugar, los clientes se clasifican en orden ascendente segtin cada uno
de los componentes individuales B, = (B,q, Bz, Bez) con By =1,,Bey = fo, Bez = m,,
contenida en TU. Se define, rank € {1, ..., #U} como la clasificacion de cada cliente respecto

a cada una de estas variables:

rank(B,; — 1) (6)
#U — 1

percent_rank,(B,;) =
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con percent_rank € [0,1],e =1,...,#U e i = 1,...,3. La puntuacidn final 2-tupla 4,; se

obtiene como sigue:

A(percent_rank(Bei)), ifi+1 @)
Agi =

neg(A(percent_rank(B,;),if i =1
donde A() y neg(-) se han definido en el punto 4.1 (Ecuaciones 1 y 3). Utilizamos la funcion
de negacidon para la recencia ya que las puntuaciones mads altas representan a los

compradores mas recientes.

e RFM Cilculo de la puntuaciéon global. En este paso, el valor 2-tupla RFM,, que
caracteriza conjuntamente las puntuaciones R, F, y M, se calcula para cada cliente
utilizando la Ecuacién 5 como RFM, = F® [A,;], con los pesos de las ponderaciones

W = {wg, wg, wy } definidos previamente por los expertos del area de marketing.

4.3 Modelo AHP

En un entorno cotidiano y mas en el mundo empresarial, el problema de toma de
decisiones es critico, diariamente se presentan complejos problemas que no son faciles de
resolver porque implican un gran volumen de criterios, subcriterios y alternativas (Khaira

& Dwivedi, 2018).

Factores que hay que tener en cuenta dentro de los procesos de toma de decision
(TD) son, el namero de criterios, el ambiente de decision y el nimero de expertos (Cid-

Lopez et al., 2016).

e El nimero de criterios. Si el nimero de criterios es mayor que uno, nos encontramos
ante un problema de toma de decisiones multicriterio. Los problemas MCDM son
mucho mas complicados de resolver que los problemas en los que interviene un solo
criterio, ya que requieren un paso de unificacion de informacion, y en muchos casos

ésta es heterogénea.
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e El ambiente de decision. Si conocemos con exactitud todos los factores que intervienen
en el problema de decision, estamos hablando de un ambiente de certidumbre. Por el
contrario, si la informacion de la que disponemos es imprecisa 0 no muy concreta
estamos hablando de problema de decision con incertidumbre. Y si alguno de los

factores responde al azar, el ambiente es de riesgo.

e El ntmero de expertos. En el caso de participar varios expertos en la toma de decision,
el problema se complica, tenemos que ser capaces de agregar la informacion de todos
los expertos para resolver el problema. Sin embargo, puntos de vista distintos
proporcionan al problema una solucion mas satisfactoria, se conoce como toma de

decision en grupo (TDG).

—]
Clasificacidn de
los Problemas
de TD
—'_—‘
Nimero de Ambiente de Nimero de
Criterios Decisidn Expertos
-
e E—
L 1 1
A | ) | h | A | ) | h | 1
Unico ‘ Varios ] Certidumbre J Riesgo Incertidumbre ] Unico Varios ‘
et

Figura 7. Clasificacion de los Problemas de TD

Lo mas habitual en entornos empresariales es que los problemas de TD involucren

multiples criterios y multiples expertos (MCDM-ME).

Dentro de los modelos MCDM se encuentra el método AHP (Thomas L Saaty, 1980).
Basado en las matematicas y en la psicologia, esta disefiado para resolver problemas

complejos de criterios multiples (Bernasconi et al., 2009).

La principal caracteristica del modelo AHP, es que el problema de decision se
modeliza mediante una jerarquia en cuyo vértice superior esta el principal objetivo del
problema, meta a alcanzar, y en la base se encuentran las posibles alternativas a evaluar.

En los niveles intermedios se representan los criterios (los cuales a su vez se pueden
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estructurar también en jerarquias) en base a las cuales se toma la decision. La segunda
caracteristica del método es que, en cada nivel de la jerarquia, se realizan comparaciones
entre pares de elementos de ese nivel, en base a la importancia o contribucion de cada uno
de ellos al elemento de nivel superior al que estan ligados. Por tltimo, una vez evaluada
la contribucion de cada elemento a los elementos del nivel de la jerarquia inmediatamente
superior, se calcula la contribucion global de cada alternativa al objetivo principal o meta

mediante una agregacion de tipo aditivo (T. L. Saaty, 2002; Thomas L. Saaty, 2013).

En el modelo RFID, se utilizara el método AHP para establecer los pesos de cada
uno de los criterios que determinardn la puntuacion total de cada cliente, una vez realizado

el proceso de agregacion y clasificacion mediante el modelo RFM 2-tupla.

En el modelo VIUE nos ayudara a determinar los pesos de cada uno de los criterios
que determinaran la valoracion final y en consecuencia la priorizacion de la interaccion

entre cliente y marca.

Todo este proceso se detalla en los siguientes subapartados.

4.3.1 Estructuracion del problema de decisién en un
modelo jerarquico
El primer paso del método AHP consiste en modelar el problema de decision que
se pretende resolver como una jerarquia. Este hecho es una de las principales caracteristicas

del método, de ahi que el término “jerdrquico” aparezca en su denominacion.

Consiste en la descomposicion del problema de decision en elementos, segun sus
caracteristicas comunes, construyendo de forma visual un modelo jerarquico de diferentes
criterios interrelacionados, facilitando su comprension y evaluacion. El primer nivel
contiene siempre el objetivo del problema, G, el segundo nivel esta constituido por los
criterios, este nivel puede subdividirse en subcriterios, y el altimo nivel contiene las
diferentes alternativas. Asi, en este paso definimos el conjunto de alternativas A =

{ay, ..., a144} y los criterios jerarquicos para su evaluacion C. €; = {cy3, ..., C14¢1}, cada uno
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de estos criterios ¢;; puede, a su vez, ser dividido en subcriterios, en varios niveles, ¢;;; =

{cm, s Craici j} y asi de forma recursiva, Figura 8.

: e

Cu Ci2 Circt Criteria

ait az ata Alternatives

Figura 8. Ejemplo de estructura jerarquica AHP

Como podemos observar en la Figura 8, el objetivo de la toma de decision se
encuentra en el nivel superior, los criterios y subcriterios definen los niveles inferiores, las
alternativas se definen en funcion de criterios y subcriterios. Es importante que no existan
dependencias entre criterios para que la metodologia AHP pueda ser representativa y las

conclusiones obtenidas sean las mas adecuadas al problema de decision definido.

4.3.2 Comparaciones por pares y obtencion de la
matriz de valoracién

En este paso, la opinion de los decisores se utiliza para hacer una comparacion por
pares, es decir, los elementos de un nivel particular con respecto a un elemento especifico
del nivel inmediatamente superior, de esta forma, PW = (pwl- J-) n X n es una matriz de
comparacion por pares donde los elementos pw;; representan la importancia del criterio i
sobre el criterio j, evaluados por los responsables de la toma de decision, donde el valor de
la importancia relativa de un criterio con respecto a otro en relacion al objetivo, asi como
la importancia relativa de un subcriterio con respecto a otro en relacion al criterio padre,

los cuales se representan a través de la escala de valoracion predefinida de numeros de la
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Tabla 6. Cada entrada a;; de la matriz de comparacion por pares esta gobernada por las

o 1 , :
siguientes reglas: pw;;> 0; pw;; = pwy; ¥ Su reciproca; y pw;; = 1 para todo i.

Tabla 6. Escala Saaty (Thomas L. Saaty, 2008)

Valor Significado Explicacién
1 Igual importancia Los dos elementos contribuyen de igual manera al objetivo.
2 Débil o Ligero
3 Importancia moderada La experiencia y el juicio favorecen ligeramente una actividad sobre otra.
4 Moderada plus
5 Gran importancia La experiencia y el juicio favorecen fuertemente una actividad sobre otra.
6 Importancia plus
7 Importancia muy fuerte Una actividad se ve favorecida en gran medida sobre otra.
8 Importancia muy, muy fuerte
9 Importancia extrema Las pruebas que favorecen una actividad sobre otra son del mayor orden de
afirmacion posible.
Valores Si la actividad i tiene asignado uno de los niimeros anteriores distinto de cero
Reciprocos cuando se compara con la actividad j, entonces j tienes el valor reciproco

cuando se compara con i.

4.3.3 Obtencion de ponderaciones locales y revision
de la coherencia de las comparaciones

El vector de pesos de los criterios, w, se construye mediante el método de los

vectores propios a través de la siguiente ecuacion:

n

Z PWijWj = Apax Wi ®)
=

donde A4, es el valor propio maximo de PW y w es el vector propio normalizado asociado
al valor propio principal de PW. Este enfoque proporciona las mejores ponderaciones de
prioridad para cada criterio o subcriterio. La consistencia del método AHP puede ser

chequeada a través del Ratio de Consistencia (CR) el cual es definido como:

CI
R = — 9
CR =1 9)

Es decir, el cociente entre el Indice de Consistencia (CI), definido como A"T‘;’%l_n y el

Indice de Consistencia Aleatoria (RI), ver Tabla 7, el cual representa la consistencia de una

matriz de comparacion por pares generada aleatoriamente. Si CR < 0.1 los resultados del
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tipo jerarquico individual se satisfacen y se garantiza la coherencia, de lo contrario sera
necesario ajustar los valores de los elementos de la comparacion por pares, y los juicios

deberan ser ajustados de nuevo por los decisores hasta que sean consistentes.

Tabla 7. Valores de consistencia aleatoria en funcion del tamaflo de la matriz. (Thomas L. Saaty, 2008)

n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Bandom 0 0.58 0.9 1.12 1.24 1.32 141 1.45 1.49
Consistency Index
(RI)

Por otro lado, disponemos los siguientes tramos proporcionados por Saaty, para

valorar si la matriz resultante del modelo AHP es o0 no consistente.

Tabla 8. Limites de consistencia (Saaty, 2008)

Tamaio de la matriz (n) Ratio de Consistencia

3 5%
4 9%
>5 10%

4.4 Tratamiento de Informacion Heterogénea

En el presente trabajo realizaremos la unificacion de informacion heterogénea
basandonos en un dominio de informacion lingiiistica 2-tupla (F. Herrera et al., 2005).
Antes de realizar el proceso de unificacion, sera necesario definir el Conjunto Basico de
Términos Lingtiisticos (CBTL), la computacion y resultados obtenidos se realizaran sobre

dicho modelo.

La seleccion del dominio CBTL S = {s, ..., Sq} se realiza obteniendo el conjunto
de términos lingiiisticos de maxima granularidad dentro del marco heterogéneo (F.

Herrera et al., 2000). Haciendo una seleccion de este tipo, mantenemos el maximo grado
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de informacion representada dentro del dominio lingiiistico. Una vez seleccionado el
CBTL, pasamos a realizar la transformacion de los distintos dominios de expresion al

conjunto CBTL seleccionado.

La informacion puede estar representada en distintos dominios: numérico,

intervalar y lingliistico; para cada uno de ellos analizamos cémo funciona el proceso (F.

Herrera et al., 2005).
Informacion Heterogénea Proceso de unificacion Agregacion
............................. “
Val é =
al OIZSan;'T]EHCDS F(S) (S, Of) .!
1

© Valores e Dominio de I
intervalares en * Unificacion F(ST) (s, @) . Fe(s)m: > (S)
S — (CBTL) 1

Valores linglisticos
en multiples
conjuntos S

FE) [ (0 i

Figura 9. Modelo de unificacion de informacién heterogénea en valoraciones lingiiisticas 2-tupla (F. Herrera et al., 2005)

Dominio numérico

J Definicion 1. Dado un valor numéricon € [0,1] y el conjunto perteneciente al dominio
CBTL S = {5,, v, Sg} la funcion de transformacion numérica Tyg: [0,1] > F (S), se define

como.
Tns(m) = {50, ¥0), -» (55, 75)1.5. €S (10)

con

( 0sin € soporte (ygi(x))

n—a; . B < b
vi=usg(M =1 p—q LU= (1n
ci—n b < <
k Ci_biSli_Tl_Ci

donde y; = ps,(n) € [0, 1] es el grado de pertenencia de na §; €S.
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101

0.8 1

06 1
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02

0.0 1

0.0 0.2 0.32 04 0.6 08 10
Figura 10. Transformacion de un valor numérico, 0.32, a F(S)

TN§(032) = {(S_O' O)' (§1' 072)) (S_Zﬂ 028)! (§3; 0): (§4, 0)}

Dominio intervalar

o Definicion 2. Dado un valor u = [a,b] € P([0,1]) y el conjunto
perteneciente al dominio CBTL, § = {5, ...,5,} la funcién de transformacién

intervalar T;s: P([0,1]) — F(S) se define como:

Tisw) = {wvi) / k € {0,...g}} (12)

donde y} = maxymin{u, (), s, M} w ), us, (v) identifican respectivamente a las

funciones de pertenencia asociadas al intervalo I y los términos §j.

Osiy <a
u; (y) :{ 1sia<y < b;conye€][01] (13)
Osiy > b

So 81 $2 83 54
10 \

08
0.6
04

02

00

T T T T T T
0.0 0.2 0.32 04 06 0.4 08 10

Figura 11. Transformacién de un valor intervalar, [0.32, 0.64] a F(S)
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T,5([0.32,0.64]) = {(5,,0), (5;,0.72), (55, 1.0), (55, 0.56), (5,, 0)}

Dominio lingiiistico

L Definicion 3. Dado S = {l, ..., [}, y el conjunto perteneciente al dominio CBTL
S = {§0, ., §g}, ambos dos conjuntos de términos lingiiisticos, tal que g = h. La funcién

de transformacién lingiiistica Tss: S — F(S) se define como:
Tss(l) = {(Skvic )/ k € {0, .., gP} VI, €S (14)

donde  yi = maxymin{u, (), us, M}, i=0,...9 v w,O), us, () identifican

respectivamente a las funciones de pertenencia asociadas a los términos l; y §j,.

50 So 51 532 51 53 54 52

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Figura 12. Transformacion de un término lingiistico

Una vez realizada la unificacién de la informacion heterogénea en un dominio
lingiiistico 2-tupla, pueden ser aplicadas las operaciones definidas en el apartado 4.1 del
presente documento. Los resultados obtenidos en este sentido son interpretables y unifican
en un unico dominio las valoraciones heterogéneas en relacion con un determinado

criterio.

4.5 Interpretabilidad en Modelos de Machine Learning

Las decisiones amparadas bajo algoritmos de ML cada vez tienen un impacto social
mas significativo, sin embargo, la mayoria de estos sistemas estdn basados en algoritmos
poco interpretables, modelos cuyas reglas no son comprensibles para el ser humano. Por

otro lado, distintos organismos tanto publicos como privados, asi como la comunidad
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cientifica (Casillas, J., Corddn, O., Triguero, F. H., & Magdalena, 2013) han reconocido el
problema de la interpretabilidad, centrandose en el desarrollo de modelos interpretables,

basados en métodos que permitan la explicacion.

Con el marco teodrico propuesto hasta ahora, podemos proporcionar un entorno de
toma de decisiones aceptable, si bien, nos queda completar una fase importante, una vez
establecido y determinado el perfil del cliente, precisamos realizar investigacion adicional,
responder a preguntas relativas a la tasa de abandono tanto del cliente, como del personal
propio de la compafiia, o bien, por qué un determinado cliente es clasificado de una
determinada forma, o por qué se realizan determinadas acciones de marketing hacia un
segmento y otras distintas hacia otro. O por qué la segmentacion de un cliente implica que

no se le proporcione un cierto crédito, o un cierto nivel de descuento.

Por citar de nuevo a Miller "La interpretabilidad es el grado en que un humano
puede entender la causa de una decision” (Miller, 2019). Esto significa que en la
interpretacion de un modelo hay una vinculacién directamente proporcional con la

causalidad, entender el por qué una prediccion fue hecha por el modelo.

La IA corresponde con un campo del conocimiento que incluye el ML y este a su
vez el Deep Learning (DL). En ambos campos, para resolver un problema se procede al
entrenamiento de los modelos para que aprendan el problema en cuestion a partir de los
datos existentes. Una vez obtenidas las reglas, podemos aplicarlas a nuevos conjuntos de
datos para producir las respuestas oportunas aplicando las reglas aprendidas mediante la
experiencia. Para realizar procesos de ML son necesarios al menos tres partes
fundamentales: datos de entrada, los resultados esperados y la medicion del
funcionamiento del algoritmo, de forma que se pueda ir ajustando el trabajo del algoritmo

mediante procesos realimentados (Casella et al., 2013).

Un modelo de ML, una vez implementado, puede completar una tarea mucho mas

rapida y con mayor fiabilidad que cualquier humano, entrega resultados consistentes de
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manera “confiable” y puede ser infinitamente replicado. El entrenamiento de una persona

para la realizacion de una tarea con la misma eficiencia es costoso y puede llevar afios.

Un aspecto importante del uso del ML es la interpretabilidad de los modelos una
vez que han sido entrenados. Desde este punto de vista algunos autores distinguen dos

tipos de modelos (H. Liu et al., 2016):

e  Modelos de caja blanca, son modelos cuyo comportamiento predictivo o de
identificacion de patrones puede explicarse claramente en base a las variables que
en €l intervienen. Por tanto, es relativamente sencillo investigar las reglas que dichos

modelos han inferido de los datos.

e Modelos de caja negra, son modelos cuyas reglas no son comprensibles de una
forma sencilla para el ser humano, seria muy dificultoso explicar cdmo el sistema
lleg6 a tomar una cierta decision concreta ante una entrada determinada. Sirvan de
ejemplo las Redes Neuronales Artificiales (RNA) y los algoritmos de DL en general,
de tal manera que se necesitan millones de operaciones para describir una red
neuronal profunda, y no hay forma de entender el modelo en su totalidad,
ocultdndose el como resuelve la maquina una tarea en modelos cada vez mas

complejos (H. Liu et al., 2016).

Algunos autores ponen en duda incluso la interpretabilidad de los algoritmos de
caja blanca (Z. C. Lipton, 2018). En la Figura 13 se puede apreciar, por regla general, que
cuanto mayor es la interpretabilidad del algoritmo de ML, menor es su grado de
flexibilidad y por consiguiente menor su grado de fiabilidad. En otras palabras,

actualmente no hay duda de que los algoritmos mas potentes no son interpretables.
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Figura 13. Interpretabilidad vs Flexibilidad. Fuente: (Duval, 2019)

Los métodos de interpretacion para el aprendizaje automatico pueden clasificarse

segun varios criterios (Z. C. Lipton, 2018).

e /Intrinseco o post hoc? Este criterio distingue si la interpretabilidad se logra
restringiendo la complejidad del modelo de aprendizaje automatico (intrinseco) o
aplicando métodos que analizan el modelo después del entrenamiento (post hoc).
En el primero de los casos, la interpretabilidad es inherente al modelo, en el
segundo caso, los métodos pueden estar o no desacoplados del modelo de ML, y

entramos en la siguiente definicion,

o (Especifico 0 agndstico? Las herramientas de interpretacion se limitan a clases de
modelos especificos p.e. regresion lineal, o bien aplicables a cualquier modelo una
vez se ha entrenado (post hoc). Las herramientas agndsticas pueden utilizarse en
cualquier modelo de aprendizaje automatico y separan la explicacion del tipo de
modelo. Ofrecen la libertad de poder escoger un conjunto de modelos para tratar

un problema y luego compararlos.

e ;Local o global? ;El método de interpretacion explica una prediccion individual o
todo el comportamiento del modelo? ;O el alcance esta en algiin punto intermedio?
Los métodos globales describen el comportamiento medio del modelo de ML, son
muy utiles cuando se quiere analizar el mecanismo de funcionamiento general de

los datos. Sin embargo, los métodos locales, explican predicciones individuales.
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A continuacidén, se desarrolla el marco tedrico de un subconjunto de modelos
agnosticos (globales y locales) que se emplean en el andlisis de la interpretabilidad de las
decisiones tomadas por modelos de ML aplicados al modelo RFID y determinar la variable

target binaria abandono de clientes.

4.5.1 Diagrama de Dependencia Parcial (PDP)

La visualizacion de datos constituye una de las herramientas de interpretacion mas
poderosas, si bien, nuestra mente puede analizar la dependencia de una o dos variables
frente a una tercera. Cuando consideramos mas de un cierto niumero de variables, es
necesario analizar la dependencia parcial de una o dos variables en relacion con la

prediccion de la variable respuesta (Friedman, 2001).

Definimos el siguiente vector de variables predictoras Xs = (xy,xy,..,%;) de
dimension [ y el vector de variables de entrada X7 = (Xy, X3, ..., Xp), donde | < p. Por otro
lado, definimos C como el conjunto tal que S U C = {1, 2, ..., p}. Definimos de esta forma la

dependencia parcial (Friedman, 2001),

) = Bl Gxs, X)) = [ £ Xe) dPCK) (15)

Cada subconjunto de predictores S tiene su propia funcion de dependencia parcial
fs, que proporciona el valor medio de f cuando xg es fijo y X varia sobre su distribucién

normal marginal dP(X;).

83



Marco tedrico de la investigaciéon

La funcién parcial anterior se estima calculando promedios en los datos de

entrenamiento:

. I,
fi) == ) Flxsx®) (16)
i=1

PDP for feature "OverTime"

=

OverTime

Figura 14. Ejemplo PDP. Analisis abandono de empleados, caracteristica: OverTime

Es importante indicar que la correlacion entre el conjunto de caracteristicas xs y X,
no debe ser fuerte y esto no siempre se da, por otro lado, el nimero maximo de predictores
para este tipo de funcion debe ser dos, la limitacion esta dada por lo comentado
anteriormente, no podemos representar ningtin modelo con mas de tres dimensiones. En

el grafico de la Figura 14, la zona de color azul muestra el intervalo de confianza.

El PDP corresponde con modelos de interpretacion globales.

4.5.2 Curvas de Expectativa Condicional Individual
(ICE)
En el anterior modelo, representdbamos un valor promedio de una caracteristica,
de esta forma podriamos incurrir en errores, si una caracteristica tiene una prediccion
positiva para un conjunto de valores positivos y también positiva para otro conjunto de

valores negativos, podriamos determinar que la prediccion global es una linea horizontal,
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y como conclusion obtendriamos que no existe evolucion. Este problema lo podemos
resolver utilizando ICE, ya que visualiza la dependencia de la prediccion de una
caracteristica de forma individual, el resultado es una grafica por cada instancia. Trazamos
de esta forma las n - curvas de expectativas condicionales estimadas, y cada una de ellas
representa la respuesta predicha como una funcion del conjunto de variables Xj,
condicionada por la X observada. Es por ello por lo que ICE se corresponde con modelos

de interpretacion locales.

En notacion matematica (Goldstein et al., 2015), para cada observacion que hacemos

en el conjunto {(xi x:)}_ se representa la curva f{ con el conjunto de valores

N
i=1

xs mientras x¢ permanece fijo.

PDP for feature "OverTime"

OverTime

Figura 15. Curvas ICE. Analisis abandono de empleados, caracteristica: OverTime

Como se puede apreciar, las curvas ICE son mas intuitivas que las graficas de
dependencia parcial. Y al igual que, en el caso anterior, si existe fuerte correlacion entre los

subconjuntos X5y Xc.
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4.5.3 Calculo de la Importancia de las Caracteristicas

El concepto de la importancia de las caracteristicas es simple, se trata de valorar la
importancia de una determinada caracteristica calculando el aumento en el error de
prediccion después de hacer una permutacion de esta. Cuanto mayor sea el incremento en
el error de prediccion, mas importante sera la caracteristica para el valor predictivo. Un
primer modelo fue introducido por (Breiman, 2001) basado en Random Forest. El modelo
propuesto por (Fisher et al., 2019) estd basado en el anterior, pero en este caso es

independiente del algoritmo de ML utilizado.

Suponiendo que X corresponde con la matriz de caracteristicas, y la variable

respuesta, S(y, f) la medida del error. Seguimos los siguientes pasos:
o Estimamos el error cuadratico medio del modelo original e, = S(y, f(x))

e Generamos la matriz de caracteristicas X;, permutando una de ellas k para cada una

de las caracteristicas pertenecientes al conjunto de datos k = 1,...,p.

e  En funcién de las predicciones de los datos permutados, se va calculando el error

cuadratico medio de forma que e, = S(V, f(Xy,)).

e Por tultimo, se calcula la importancia de la caracteristica de permutacién IC* =

ep/ec y se ordenan por IC de manera descendente.

En el trabajo realizado con Python y para los casos que vamos a tratar en este
documento, utilizaremos ELI5 como herramienta para depurar clasificadores y regresores

de aprendizaje automatico, explicando sus predicciones de manera intuitiva.
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Weight Feature
0.1715 OverTime
0.0761  JobLevel
0.0654 MaritalStatus_Single
0.0418 JobRole_Research Director
0.0372 WorkLifeBalance
0.0332 StockOptionLevel
0.0323 YearsInCurrentRole
0.0321 JobRole_Sales Representative
0.0283 EducationField_Marketing
0.0270  Joblnvolvement
0.0254 JobRole_Research Scientist
0.0251 BusinessTravel_Travel_Frequently
0.0235 JobRole_Manufacturing Director
0.0234 TotalWorkingYears
0.0224 Department_Research & Development
0.0210 JobRole_Sales Executive
0.0208 YearsSincelLastPromotion
0.0203  EnvironmentSatisfaction
0.0202 RelationshipSatisfaction
0.0199 NumCompaniesWorked

=24 morel. v

Figura 16. Importancia de las caracteristicas (ELI5) — Analisis de abandono de empleados

Este modelo proporciona una vision global acerca del comportamiento del modelo
de aprendizaje, modelo agnodstico global. Si dos o mas caracteristicas estan muy
correlacionadas y el estimador utiliza todas por igual, la importancia de la permutacion
puede ser baja para todas las caracteristicas, y en consecuencia podria presentar resultados

poco probables.

454 Sustituto Local LIME

Este modelo es utilizado para explicar las predicciones individuales de los modelos
de ML de caja negra. LIME actia comprobando qué ocurre con las predicciones cuando se
introducen variaciones en los datos de entrada. Para ello, LIME va generando nuevos
conjuntos de datos con dichas variaciones obteniendo de esta forma conjuntos de
predicciones. Basicamente, las explicaciones se basan en modelos sustitutos locales. Los
modelos sustitutos son modelos interpretables (como un modelo lineal o un arbol de
decision) que aprenden sobre las predicciones del modelo original de caja negra. Pero en
lugar de intentar ajustar un modelo sustituto global, LIME se centra en ajustar modelos
sustitutos locales para explicar por qué se hicieron predicciones individuales (Ribeiro et

al., 2016b).

El flujo de trabajo que podria representar el funcionamiento anterior es el siguiente:
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e Elegir lainstancia para la que se desea tener una explicacion de las predicciones.

e Perturbar el conjunto de datos y obtener las predicciones para los nuevos puntos

obtenidos tras la perturbacion.
e Ponderar las nuevas muestras por su proximidad a la instancia de interés.

e Ajustar un modelo ponderado e interpretable (sustituto) en el conjunto de datos

con las variaciones.
e Explicar la prediccion interpretando el modelo local.

Teniendo en cuenta que x € R sea una instancia la cual queremos interpretar, y el

conjunto x’ € {0,1}%' un vector binario para representar su posible interpretacion.

Si consideramos g € G un modelo de ML que pertenece al conjunto G de modelos
potencialmente interpretables. Siendo el dominio de g € {0,1}%, es decir, un vector
binario que representa la capacidad de interpretacion del dominio g. El grado de
complejidad de la explicacion del modelo g lo representamos como 2(g). Si definimos f (x)
como la probabilidad (o un indicador binario) de que x pertenezca al vector binario
definido anteriormente x’ € {0,1}%. Y si utilizamos I1,,(z) como medida de proximidad

entre una instancia z y x.

Entonces, la funcion L(f, g,11,) es una medida de la fidelidad de g a la hora de
aproximarse a f en la proximidad definida por II,. Para garantizar tanto la
interpretabilidad como la fidelidad local, debemos minimizar L(f,g,1I,) y al mismo
tiempo hacer que (g) sea lo suficientemente bajo como para ser interpretable. La

explicacion producida por LIME se obtiene de la siguiente manera (Ribeiro et al., 2016b):

E(x) = L(f!g!nx)-l'ﬂ(g) (17)
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La medida de fidelidad representada por L(f, g, Il,) nos da una idea de la fiabilidad
del modelo interpretable para explicar las predicciones realizadas por los modelos de caja
negra. Como factor desfavorable del modelo es que contintia en fase de desarrollo y se

necesitan resolver ciertos problemas derivados de la inestabilidad de las explicaciones

(Alvarez-Melis & Jaakkola, 2018).

Reference: 0.0
Predicted: [9.9962538e-01 3.7460792e-04]

Prediction probabilities Abandono (No) Abandono (Si) F val
OverTime <= 0.00, eature alue
Abandono (No) _ 1.00 0.18|
Abandono (Si) MonthlyIncome <= 0.58 OverTime
0.10
0.00 < MaritalStatus_S... DMogthiylncomo)
fo.os 5 .
MaritalStatus_S;
StockOptionLevel <=...  Single
floos StockOptionLevel
[Age <= 1.55
0.03 Age
YearsSinceLastPromoti...
0.03 YearsSinceLastPromotion

3.33 < Jobsatisfaction ...
0.03] JobSatisfaction

- .
3.33 < EnvironmentSat... EnvironmentSatisfaction

JobRole_Laboratory Te...

000 JobRole_Laboratory Technician

Figura 17. Sustituto local LIME — Analisis abandono de empleados (abandono = no)

Reference: 1.0
Predicted: [0.23324704 0.76675296]

Prediction probabilities Abandono (No) Abandono (Si)
0.00 < OverTime <= 5.00 Feature  Value
Abandono (No) 0.19 —
0.00 < MaritalStatus_S... LD
Abandono (Si) [N 0.7 005 - o
StockOptionLevel <=... Linet
floos .
StockOptionLevel
DistanceFromHome <=... -
0048 DistanceFromHome
JobSatisfaction <= 1.67
flo.03 JobSatisfaction
EnvironmentSatisfactio...
fl0.03 EnvironmentSatisfaction

NumCompaniesWorke...
0.03] NumCompaniesWorked

Sg%z;rsSmceLasthmon. - YearsSinc otion

BusinessTravel_Trave...

BusinessTravel Travel Frequently

RelationshipSatisfactio...
0.03

Figura 18. Sustituto local LIME — Analisis abandono de empleados (abandono = si)

4.5.5 SHAP

El objetivo del modelo de interpretabilidad SHAP es poder proporcionar una
explicacidn a una instancia x a partir de la contribucion de cada una de las caracteristicas
a la prediccion (Lundberg & Lee, 2017). Los valores SHAP intentan explicar la salida de

una funcion f como una suma de los efectos ¢; de cada caracteristica introducida de forma
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condicional. Es importante destacar que para las funciones no lineales importa el orden en

que se introducen las caracteristicas.

El modelo tedrico propuesto por (Lundberg et al., 2018), cumple con las siguientes

propiedades,

Los valores SHAP resultan de promediar todos los valores posibles, de forma que

izo @i = f ().

Los métodos de atribucion de caracteristicas aditivas tienen un modelo

interpretable g representado mediante una funcion lineal de variables binarias:

M
96 = $o+ Y izl = f() 1s)
i=1

Donde z; € {0,1}", M es el nimero de caracteristicas de entrada y ¢; € R.

Las variables z; suelen representar una caracteristica observada (z; =1), o
desconocida (z{ = 0) y ¢;'s corresponde con la atribucion de una caracteristica i a los

valores de Shapley.

Una propiedad importante de la clase de métodos de atribucion de caracteristicas
aditivas es que la solucion posible debe tener tres propiedades deseables: precision local,
ausencia de rasgos y consistencia. La precision local establece que la suma de las
atribuciones de rasgos es igual a la salida de la funcion que buscamos explicar. La ausencia
de rasgos indica que z' = 0, no se les atribuye ninguna importancia. La consistencia
establece que cambiar un modelo para que una caracteristica tenga un mayor impacto en

este no disminuird la atribucion asignada a esa caracteristica.
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overtime |

Monthlylncome _
MaritalStatus_Single _
NumCompaniesWorked _
RelationshipSatisfaction _
YearsinCurrentRole _
DistanceFromHome _
StockOptionLevel _
age NN
JobSatisfaction _
environmentsatisfaction | N NN
WorkLifeBalance _
jobLevel [N
YearssinceLastPromotion | NN
BusinessTravel_Travel_Frequently _
Jobinvolvement _
TotalWorkingYears _
Gender _
YearswithcurrManager [ NN
PercentSalaryHike -
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mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Figura 19. Importancia de las caracteristicas SHAP — Analisis abandono de empleados

higher = lower
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Figura 20. SHAP - Prediccién individual, abandono = no

higher = lower

-4.009 -2.009 2.63 3.991 5.991
) ) ) ) ) (O

SinceLastPromotion = 3 [ RelationshipSatisfaction = 0 [ BusinessTravel_Travel_Frequently = 5 ' OverTime =5 | YearsInCurrentRole = 2.222 ' DistanceFromHome = 0.3571 ' JobRole_Re

Figura 21. SHAP - Prediccion individual, abandono = si
Aplicando SHAP, obtenemos explicaciones contrastadas que comparan la
prediccion con la prediccion media. Por otro lado, SHAP conecta los valores LIME y

Shapley. Esto es muy tutil para comprender mejor ambos métodos. También ayuda a

unificar el campo del aprendizaje automatico interpretable.
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5. Planteamiento metodologico

El planteamiento metodoldgico se ha dividido en dos partes, en la primera de ellas
abordaremos la problemadtica de la segmentacion de clientes de acuerdo con su relacion
con el Contact Center, esto es lo que hemos dado en llamar el nuevo modelo RFID
(apartado 5.1), basado en la Recencia, Frecuencia, Importancia y Duracién de las
interacciones del cliente con la marca durante un tiempo determinado. Complementando
esta primera parte, abordaremos un nuevo modelo metodologico destinado a la
priorizacion y personalizacion de las interacciones en el Contact Center, VIUE (apartado
5.2). Es decir, propondremos una metodologia de trabajo que permita en funcién de
distintos criterios entre ellos el Valor del Cliente, la Importancia, Urgencia, el Grado de
Emocion (positivo, negativo o neutro) de la interaccion, el Tiempo de Espera y el SLA
(Bartolini & Sall¢, 2004; Marrone & Kolbe, 2011), priorizar las interacciones y determinar
en consecuencia el grado de personalizacion que tendriamos en el proceso de

comunicacion.

En la segunda parte (apartado 5.3) de esta guia metodoldgica, abordaremos una
problematica inherente a los procesos descritos, directamente relacionada con una métrica
de importancia para todas las empresas, el abandono del cliente (Figalist et al., 2019).
Utilizando la puntuacion obtenida por cada cliente en funcion del modelo RFID, se
contrasta dicha puntuacion con la posibilidad de abandono del cliente, se aplicaran para
ello un conjunto de algoritmos de IA para posteriormente realizar el proceso descrito en el
apartado 4.5 de la presente tesis referido a la interpretabilidad de algoritmos, de esta forma,
se puede determinar la variable target binaria abandono de un cliente, y en consecuencia

proponer acciones correctoras.

A continuacidn, se puede visualizar en la Figura 22 un proceso completo, el cliente
abre una incidencia en el Contact Center y a partir de ahi se genera una interaccion que es
priorizada con VIUE. El siguiente paso, es la atencion por parte de un agente de la

incidencia, que es recogida en el CRM de la compania. Si la incidencia requiere de personal
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especializado, se iniciard un proceso de trabajo interno en busca de la solucion, el caso ira
pasando por diferentes estados que obligaran a realizar el apunte correspondiente en el
CRM. Por el contrario, si el agente puede resolver la incidencia, dard respuesta al cliente y

realizard de la misma forma el apunte de cierre de incidencia en el CRM.

En cualquier caso, esté o no resuelta la incidencia, el proceso RFID se ejecutara con
la periodicidad indicada por la compafiia, de forma que en todo momento se puede obtener
la valoracion del cliente, integrando dicha valoracion tanto en el modelo VIUE, como en la

determinacion de la variable target binaria abandono.

Respuesta

¥ ¥
Ticket Ticket’s Orden Atencion ') Solucién
. > Contact » » >
dh Center | [ )
&

Consulta
v

Valoracién RFID

HREID Caleulo Proceso
- a - -
Solucion
Id. Cliente
Valoracion ML + XAl

Figura 22. Esquema general de los tres modelos propuestos

5.1 Nuevo modelo RFID

El nuevo modelo RFID descrito en la presente memoria se basa en los parametros
de Recencia, Frecuencia, Importancia y Duracion de las interacciones entre cliente y marca
durante un periodo. Este modelo nos ayudara a determinar el valor del cliente desde el
punto de vista de sus interacciones con el Contact Center, ademas de proporcionarnos una

segmentacion y una estrategia de acciones a realizar por cada grupo de clientes.
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A partir de la informacion de los tickets almacenada en un CRM operativo
convencional, nuestro modelo obtiene dos tipos de recomendaciones para los clientes en
funcion del histérico de sus interacciones con el servicio de atencion al cliente:
individualizadas y grupales. El modelo se parametriza con la informacion proporcionada
por los expertos en atencion al cliente. Estos mismos usuarios son también los encargados

de determinar y aplicar las estrategias finales de tratamiento de los clientes.
El proceso que se ha seguido es el siguiente:

e Enlaseccion 5.1.1, se recuperan los datos del CRM.

e Enelapartado 5.1.2, se realiza un preprocesamiento de la informacion en el que se

define el periodo de analisis.
e Enel apartado 5.1.3, se realiza el proceso de agregacion por cliente.

e En el apartado 5.1.4, se aplica el modelo 2-tupla sobre los datos obtenidos en el

paso anterior.

e En el apartado 5.1.5, se obtiene la valoracion global de cada cliente aplicando el

modelo AHP.
e Enelapartado 5.1.6, se establece una estrategia de recomendacién individualizada.

e En el apartado 5.1.7, a partir de los resultados obtenidos en la secciéon 5.1.4,

agrupamos a los clientes segtin el modelo k-means.

e En el apartado 5.1.8, se obtiene finalmente una estrategia de recomendacién por

grupos.

El modelo propuesto se muestra en la figura 23 y cada paso se explica con mas

detalle a continuacion.
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Figura 23. Modelo RFID

5.1.1 Obtencidon de datos

En la terminologia del CRM, la incidencia representada mediante un ticket o caso
(Ramoén Alberto Carrasco et al.,, 2018) corresponde con cualquier tipo de solicitud de
servicio por parte del cliente o queja, este tipo de incidencias se producen después del

proceso de venta.

DadoT =

{(uy, ticket_idq, ticket_date,, status_id,, status_date,, trouble_id,, ticket_importance,), ...,
(ugr, ticket_idyr, ticket_dateyr, status_idyr, status_dateyr, trouble_idyr, ticket_importanceyr)}

los detalles de estas solicitudes, donde:

e ticket_id;: es un codigo que identifica de forma tnica cada ticket, esto es, una

incidencia abierta por el cliente u;, coni € 1, ..., #T.

o ticket_date;: es la fecha en la que se requirio inicialmente el servicio.
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e status_id;: esun codigo que identifica el estado del ticket con respecto a su gestion,

por ejemplo, iniciado, resuelto, cancelado, etc.

e status_date;: el servicio requerido por el cliente pasa por distintos estados, la fecha

correspondiente al ultimo estado es la que queda almacenada en este atributo.
e trouble_id;: identifica el tipo de solicitud, queja o problema que tiene el cliente.

e ticket_importance;: la relevancia del ticket es una caracteristica estandar de la
mayoria de los CRM. Suele expresarse en una escala ordinal y/o lingiiistica de n
valores, de forma que cuanto mayor sea el valor, mayor serd la relevancia del ticket.
En esta memoria consideraremos que la escala tiene cinco valores S = {very low,
low, moderate, high, very high}. Al tratarse de una escala lingtiistica,

consideraremos su modelizacion con el conjunto S.

En la Figura 24, se presentan los detalles de un nuevo ticket en la herramienta CRM

de Salesforce, se establece una correspondencia entre los campos,
casenumber = ticket_id, date/timeopened = ticket_date, status = status_id, lastmodified =
status_date, type = trouble_id, importance = ticket_importance, account = u;

» 5 N @a200a@ °

22 Service  Home Chatter Accounts v Contacts v Cases v Repors v Dashboards v °

Rt
1

.
ticket_date

mplexity

s P
s WTEran e

xS
trouble_id

pT
status_date"

8 Gabriel Marin, 21/07/2021 11:40 arin. 21487/2021 1159

Figura 24. Apertura de un caso en Salesforce CRM
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5.1.2 Preprocesado

Dado un periodo de tiempo, t, para el andlisis delimitado por las fechas t; y t, con
t; < t,, en este escenario de fechas, identificamos las solicitudes de servicio reales de los
clientes que se van a analizar. Asi, necesitamos identificar todos los tickets del conjunto T
dentro del periodo de andlisis t, es decir, cuyo status_id; pertenezca a dicho periodo t, que
no correspondan a solicitudes de cancelacion final de contrato ya que consideramos que
son clientes que ya no se pueden gestionar. Esto es facil porque los tickets contienen un

campo que se categoriza en funcion del tipo de solicitud que realiza el cliente, trouble_id;.

Representamos este conjunto como, T’ =

{(uq, ticket_id,, ticket_datey, status_id,, status_date,, trouble_id,, ticket_importance,), ...,

(uyr,, ticket_idyr,, ticket_dateyr,, status_idyr,, status_dateyr,, trouble_idyr,, ticket_importanceyr,)}

5.1.3 Agregacion

Representamos el conjunto de clientes como U = {uy, ..., uyy], tales que cada uno de
ellos ha realizado al menos una solicitud de servicio a lo largo del periodo de andlisis
preestablecido t, es decir, se corresponde con los diferentes clientes contenidos en el
conjunto T'. En esta fase, T' se agrega a este nivel de cliente u,, e € 1, ..., #U, considerando
el conjunto de tickets, ticket_id; para este cliente en el conjunto T'. De esta forma,

obtenemos el conjunto TU = (uy, 1y, fi, 14, d1), -.., (Uay, Tsu, fau, isy, day), donde:

e 1,:corresponde con el nimero de dias desde la tiltima peticion de servicio por parte
del cliente u, (utilizando como referencia la fecha de finalizacion del periodo de
analisis). Por tanto, 7, = dif fdays(t, — max(ticket_date;)), donde diffdays es
una funcion que devuelve la diferencia de dias entre dos fechas, y max es una

funcién que devuelve la tltima fecha de las diferentes fechas de entrada.

* f.:es el numero de veces que el cliente ha realizado una solicitud de servicio, es

decir, con diferentes codigos de ticket, ticket_id;.
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e i,: es la importancia media. Al tratarse de una variable lingiiistica, este valor se

calcula para cada cliente mediante la ecuacion (4), i, = x°[ticket_importance;].

e d,: contiene la duracion total en dias de todos los tickets del cliente. Por lo tanto,

d, =Y; (diffdays (status_date; — ticket_date;).

5.1.4 Calculo de las puntuaciones

En este paso, se obtienen las puntuaciones 2-tupla para el conjunto TRFID =

{ul' Ry Fi, 14, Dy. .., uyy, Ryy Fyu, Lyy, D#U}-

Por tanto, tenemos que calcular las siguientes variables: R, F,I,, D, € S X
[-0.5,0.5). Para cada cliente u,, obtenemos A, = (A1, Acz, A3, Aes) cON Agy = Ry, Apy =
F,,Aez = I,, A,y = D,. En primer lugar, los clientes se clasifican en orden ascendente segtn
cada uno de los componentes individuales B, = (Bey, Bey, Be3, Bes), con Byy =1, B,y =
fesBes = ig, Bey = d, contenidos en TU. Cone € 1,...,#U e i € 1,...,4, la puntuacion final
2-tupla A,; se obtiene mediante la siguiente ecuacion:

A(percent_rank(B,;)),if i = 2,4
Aei = Bgyif i = 3 (19)
neg(A(percent_rank(B,;),if i =1

donde A() y neg(-) han sido definidas en las ecuaciones (1) y (3) respectivamente y
percent_rank enla ecuacion (6). En este caso utilizamos la funcion de negacion con el valor
de la recencia, ya que las mayores puntuaciones corresponden a clientes con solicitudes

mas recientes.

5.1.5 Calculo de la puntuacion global para RFID

En este paso el valor de la 2-tupla RFID,, que caracteriza las puntuaciones conjuntas
de R, F,, I, D,, es calculado para cada cliente utilizando la Ecuacion (5), de tal forma que
RFID, = F®[A,;], aplicando los pesos W = wg, wg, w;,wp, obtenidos a partir de la

informacion proporcionada por los expertos del servicio de atencion al cliente.
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A continuacion, proponemos el uso del modelo AHP introducido en la seccion

4.3, pasamos a describir las fases contempladas para este proceso:

5.1.5.1 Estructurando el problema de decision en un
modelo jerarquico
Para estructurar un problema en el marco MCDM es necesario definir las
alternativas disponibles y los criterios necesarios. Los criterios (C) y las alternativas
(A) son las variables de puntuaciéon de la RFID: A = {R,F,I,D}. La Figura 25 muestra

la jerarquia del modelo AHP propuesto.

G = RFID Overall Score

computation

Figura 25. Modelo Jerarquico AHP

5.1.5.2 Matriz de comparacion por pares

En este paso, los expertos del Contact Center deberdn complementar la matriz
de comparacién por pares, PW, comparando los criterios del modelo jerarquico C,
expresando de esta forma la importancia relativa de cada variable RFID sobre las

otras, con el fin de calcular el computo global de la puntuacion a nivel de cliente.

5.1.5.3  Obtencidén de ponderaciones locales y consistencia
de las comparaciones

Para garantizar la coherencia de la matriz dada, su CR (Ecuacion (9)), debe ser
inferior o igual a 0,1. Si el CR no es lo suficientemente bueno, se considerara que las
especificaciones empresariales no cumplen sus criterios de calidad, es decir, que
pueden contradecirse entre si. Una vez comprobada la coherencia, se calcula el peso
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de cada criterio tal y como definimos en el apartado 4.3.3 (Ecuacion (8)). Los pesos de
cada una de las alternativas de RFID se expresan de la siguiente manera: W =

Wg, Wg, Wy, Wp.

5.1.6  Estrategia de recomendacion individualizada

En los modelos customer-centric, es esencial tener en cuenta la atencion y servicio
de soporte una vez finalizado el proceso de venta (Kotler, 2016; V. Kumar & Reinartz,

2012).

Utilizando el modelo RFID, € Sx[—0.5,0.5), y con los calculos realizados en el paso
anterior, es posible caracterizar y gestionar individualmente a cada cliente, en funcién de
los servicios requeridos por éste. Hay que tener en cuenta que el valor 2-tupla se trata de
un valor de dos cifras que permite una facil interpretacion y una alta precision en la
medicidn. Esta alta precision ayuda a clasificar a los clientes de tal manera que se pueden

priorizar a los de mayor valor parala marca, y asi realizar una mejor gestion y seguimiento.

5.1.7 Segmentacion de clientes

El objetivo de esta fase es obtener grupos homogéneos de clientes basados en
variables RFID que permitan establecer estrategias comunes para cada uno de ellos. Para
eso, utilizaremos el algoritmo de clustering mas utilizado en ML, es decir, k-means.
Algunas de sus ventajas son (Govender & Sivakumar, 2020): baja complejidad, rapidez
computacional y capacidad para manejar grandes conjuntos de datos, adaptandose en
problemas de Big Data (Lu, 2020). El uso de este algoritmo tiene la ventaja adicional de que
ha sido adaptado al modelo 2-tupla (Ramon A. Carrasco et al., 2018). Algunas de las
principales desventajas son, (Govender & Sivakumar, 2020): es sensible a los valores
atipicos y a la escala del conjunto de datos. En nuestro caso, esto no supondra un problema,
ya que la escala siempre se expresa en el modelo 2-tupla y, ademas, al estar basado en la

clasificacion (véase la Ecuacion (20)), dificilmente generara valores atipicos.
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En este paso, el conjunto RFID, = c, ..., ¢4y, donde cada ¢, € 1, ..., #c identifica el
cluster al que pertenece cada cliente u,. Las variables de entrada al algoritmo de
segmentacion son valores 2-tupla, este caso ya ha sido resuelto (Ramon A. Carrasco et al.,
2018). A partir de este enfoque, los valores de estos centroides se expresaran utilizando el
modelo de 2-tupla, con lo que se consigue una mejor interpretabilidad. Para aplicar el
algoritmo, utilizamos la distancia euclidiana d,. entre un cliente y el centroide del cluster

a través de la siguiente ecuacion:

4
dec = (A_l (Aei) — (A_l (vci))z (20)
2

para cada cliente u,, e € 1, ..., #U y por cada cluster definido por el centroide v, =
(Ve1, Vo2, Vess Vea), € € 1, ..., #c. En cada paso del algoritmo k-mean, recalculamos el nuevo

centroide del cluster utilizando la ecuacién (4): v, = (A[vg1], Alves], Alves], Alves]).

Un problema tipico cuando se utiliza k-means es la seleccion del nimero dptimo de
grupos (Govender & Sivakumar, 2020), #c. Para esta modelizacion RFID utilizaremos un
enfoque ecléctico, utilizando varios métodos para este fin, sintetizados en (Charrad et al.,

2014).

Por otro lado, se utilizard en el modelo RFID aplicado a B2B el coeficiente de silueta,
mide la calidad del agrupamiento obtenido a través de clustering, identificando el nimero
optimo de agrupamientos. El coeficiente de silueta para una agrupacion s(i) se define
como:

(b—a)

S(i) = m (21)

Donde a es el promedio de las distancias de la observacion i en relacion con las
demas observaciones del cluster al que pertenece i. Y b es la distancia minima a otro claster
distinto al que se realiza la observacion i y vecino a dicha observacion. El coeficiente de

silueta esta comprendido entre -1y 1.
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5.1.8 Estrategia de recomendacion grupal

Como los diferentes clusteres obtenidos son facilmente interpretables al estar
descritos con el modelo lingiiistico 2-tupla, los expertos en atencion al cliente pueden
establecer diferentes estrategias de gestion personalizada para los clientes pertenecientes

a cada uno de los segmentos.

5.2 Nuevo modelo VIUE

El Contact Center debe tratar de maximizar la satisfaccion del cliente, minimizando
los costes, contribuyendo a enriquecer el perfil del cliente, su huella digital, que lleve a

procesos automaticos de toma de decision.

El nuevo modelo VIUE propuesto en la presente memoria se basa en la priorizacion
y personalizacion de las interacciones del cliente con el Contact Center. Para ello se
analizan las interacciones recibidas en el Contact Center en tiempo real, registradas en el
CRM, y se clasifican éstas de acuerdo con factores como el valor del cliente (V), impacto
(I), urgencia (U) y el caracter emocional de la interaccion (E); por tanto, la prioridad de la
interaccion la podemos definir como un valor agregado de todos los criterios anteriores
P = f(V,I,U,E). Los criterios anteriores proporcionaran una primera clasificacion de las
interacciones y estan basados en la metodologia ITIL (Bartolini & Sallé, 2004; Marrone &
Kolbe, 2011), la cual, como hemos comentado en la seccion 3.1.3 recomienda determinar
la prioridad en la resolucion de incidencias a partir del impacto y de la urgencia de las
interacciones, para nuestro modelo de Customer Service, hemos ampliado esta
metodologia con conceptos como el valor del cliente (Marin Diaz et al., 2021b) y su relacion
con el Contact Center y el cardcter emocional de la interaccion (Altman et al., 2021), que
como se ha comentado en el punto 3.1.3 afecta directamente a los procesos y resultados del

servicio.

En segundo lugar, esta clasificacion evidentemente esta viva, estamos recibiendo

continuamente interacciones en tiempo real y, por tanto, la cola de actividad del Contact
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Center sufre modificaciones, se podria dar el caso de que, si solo clasificamos las
interacciones por estos criterios, podriamos dejarnos clientes con una valoracion de la
prioridad baja y que queden sin atender. Para evitar esto, se realiza una segunda
clasificacion, que depende de los criterios prioridad (definido anteriormente), de los SLA
definidos para el cliente o segmento de cliente, es decir del tiempo maximo de espera (T)
y dela carga de trabajo del Contact Center (C) (Milner & Olsen, 2008); obteniéndose de esta

forma el modelo extendido con la prioridad final, Extended VIUE (EVIUE).

El modelo se parametriza, con la informacion proporcionada por los expertos en
atencion al cliente, por tratarse de un modelo vivo, los expertos en funcién de la
estacionalidad, historial, carga de trabajo y otros factores dependientes del sector de
actividad, podran balancear en tiempo real los pesos de cada uno de los criterios. Estos
mismos expertos seran los encargados de determinar y aplicar estrategias finales de
tratamiento y personalizacion con cada cliente o grupo de clientes. Y analizar si con la
primera clasificacion VIUE, podria ser suficiente para determinar la prioridad de atencion
de los clientes, en algunos entornos empresariales donde no existan definidos SLAs y con

una gestion clasica de colas, no seria necesario aplicar el modelo Extended VIUE.
El proceso que se sigue pasa a ser el siguiente:
e Enlaseccion 5.2.1, obtenemos los datos del CRM.

e En la seccion 5.2.2, por tratarse de informacidon heterogénea, determinamos el

dominio de expresion CBTL para cada criterio.

e Enlaseccion 5.2.3, aplicamos el modelo 2-tupla sobre los datos obtenidos en el paso

anterior.

e Enelapartado 5.2.4, obtenemos la valoracion global de cada interaccion aplicando

el modelo AHP.
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e FEn la seccion 5.2.5, si fuese necesario, establecemos una reordenacion de
prioridades atendiendo a los valores de SLA y carga de trabajo del Contact Center,

aplicando el modelo extendido VIUE (EVIUE).

El modelo propuesto se muestra en la Figura 26 y cada paso se explica con mas
detalle a continuacion.

CRM
Customer Service

Input

Structuring of the decision
problem into a hierarchical
model

“A,C

3. Scores
computation

2-tuple

1. Data collect (T) 2. CBTL(T’)

| 5. VIUE

®
dh Outputs

Making pair-wise comparisons

4. VIUE Overal
Score
Computation

and obtaining the judgmental
matrix

-PW

Obtaining local weights and
consistency of comparisons

6. Re-ordering
(SLA, Workload

7. Extended VIUE Agents)

Figura 26. Modelo VIUE

5.2.1 Obtencidon de datos

Como comentamos en el apartado 5.1.1, en la terminologia del CRM, la incidencia
representada mediante un ticket o caso corresponde con cualquier tipo de solicitud de
servicio por parte del cliente o queja, este tipo de incidencias se producen después del
proceso de venta. Para nuestro proposito, la incidencia es grabada automaticamente en el
CRM por parte del sistema de gestion del Contact Center, para ello sera necesario que el
cliente sea atendido por un bot (llamada, chat), en este proceso de atencion se recopilara la
informacion relevante que permitird categorizar el ticket y con ello desencadenar el
proceso que permita definir la prioridad y personalizacion en la atencion. En el caso que

nos ocupa, el conjunto de datos T estara identificado por los siguientes parametros,
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algunos de ellos calculados y otros expresados en un dominio 2-tupla. En el CRM se

encuentra recopilada la valoracion RFID de cada cliente, por tanto, dado

T = {(uy, RFID,, ticket_id, ticket_date,, trouble_id,, ticket_impact,, ticket_urgency,, ticket_emotion,,),...,

(ugr, RFIDyr, ticket_idyr, ticket_dateyr, trouble_idyr, ticket_impactyr, ticket_urgencyyr, ticket_emotionyr)}

los detalles de estas solicitudes, donde:

RFID;: corresponde con el valor del cliente desde el punto de vista del Contact
Center tal y como hemos definido en el apartado 5.1 de la presente memoria. Para
este caso lo definiremos en una escala lingiiistica {very low, low, moderate, high, very
high}. Aunque hemos propuesto este valor para el presente trabajo, se podria optar
por trabajar con cualquier otro criterio o agregacion de criterios dentro del dominio

CEV (V. Kumar et al., 2010), indicado en el punto 3.1.1 de la presente memoria.

ticket_id;: corresponde con el codigo que identifica de forma tinica cada ticket, esto

es, una incidencia abierta por el cliente u;, coni € 1, ..., #T.
ticket_date;: corresponde con la fecha en la que se requirid inicialmente el servicio.
trouble_id;: identifica el tipo de solicitud, queja o problema que tiene el cliente.

ticket_impact;: la relevancia del ticket es una caracteristica estandar de la mayoria
de los CRM. Esta variable se encarga de medir los efectos de la incidencia en los
procesos de negocio. Suele expresarse en una escala ordinal y/o lingiiistica de n
valores, de forma que cuanto mayor sea el valor, mayor serd la relevancia del ticket.
En esta memoria, y teniendo en cuenta el caso de uso trabajado, consideraremos
que la escala tiene cinco valores {very low, low, moderate, high, very high}. Al tratarse

de una escala lingiiistica, consideraremos su modelizacion con el conjunto S.

ticket_urgency;: la urgencia del ticket también es una caracteristica estandar de la
mayoria de los CRM. Es una medida de cudnto dafio puede hacer en el negocio la

incidencia. Suele expresarse de la misma forma que el impacto en una escala
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ordinal y/o lingiiistica de n valores. En esta memoria, y teniendo en cuenta el caso
de uso trabajado, consideraremos que la escala tiene cinco valores {very low, low,
moderate, high, very high}. Al tratarse de una escala lingiiistica, consideraremos su

modelizacién con el conjunto S.

e ticket_emotion;: corresponde con el valor emocional de la interaccién, es una
medida del “grado de enfado” del cliente en su interaccion con la marca. Para lo
cual realizaremos un andlisis de sentimiento que nos permitira clasificar la
interaccion y el cardcter emocional de la interaccion (Do et al., 2019). El analisis de
sentimiento lo llevaremos, teniendo en cuenta el caso de uso trabajado, a un

modelo difuso con tres valores {low, moderate, high}.

5.2.2 Dominio CBTL

Como se comentd en el apartado 4.4 en el tratamiento de informacion heterogénea,
la seleccion del dominio CBTL S = {5, ..., Sy} se realiza obteniendo el conjunto de
términos lingiiisticos de maxima granularidad dentro del marco heterogéneo. En nuestro

caso, los dominios definidos son:

e RFID;, ticket_impact;, ticket_urgency;: Enlos tres casos se ha decidido trabajar en

un dominio lingtiistico S5.
o ticket_emotion;: En este caso se ha decidido trabajar en un dominio lingiiistico S3.

Y, por tanto, atendiendo a las consideraciones expresadas en el apartado 4.4, se

define el dominio de maxima granularidad en S5.
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5.2.3 Calculo de las puntuaciones

En este paso, se obtienen las puntuaciones 2-tupla para el conjunto TVIUE =

{uli Vl, 111 Ulf El' < Uy, V#U,I#U' U#U' E#U}'

Por tanto, tenemos que calcular las siguientes variables: V,,I,, U, E, € S X
[—0.5,0.5). Para cada cliente u,, obtenemos A, = (4,1, A2, Ae3,Aes) cON Apy =V, A0y =
l,,Aez = Uy, Ay = E,. En primer lugar, las interacciones se clasifican en orden ascendente
segun cada uno de los componentes individuales B, = (Bey, Bey, B3, Bes), con B,y =
Vg, Bey = lg, Bes = U,, Boy = €, contenidos en TU. Con e€1l,..,#U e i€1,..4 la

puntuacion final 2-tupla A,; se obtiene mediante la siguiente ecuacion:

Agi = Be;
(22)
En este caso no utilizamos la funcién A(-) definida en la ecuacion (1), y tampoco la
de negacion neg(-) definida en la ecuacion (3), por estar todas las variables recogidas en

un dominio lingiiistico.

Las variables 1, 2 y 3 (V, I, U) estan definidas en un dominio lingiiistico S5, la
variable 4 (E) estd definida en un dominio lingiiistico $3, Tss: S — F(S). Por tanto,
debemos aplicar la transformacion de dominio de $3 a S5 segtin la ecuacion (14). De esta

forma tendremos las variables 4,; en un mismo dominio lingtiistico S5.

Por ejemplo, dado S; ={sy, 51,5} el conjunto de términos lingiiisticos
correspondiente al dominio de definicién de ticket_emotion;, y S = {5,,31,35,, 53,54} el

conjunto CBTL, entonces,

Tes(s1) = {(5p,0.33), (51, 0.67), (5, 0), (55, 0.67), (54, 0.33)}
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Figura 27. Transformacion de un término lingiifstico, sya F(S)

Una vez realizada la unificacion de todas las variables a un dominio difuso CBTL,
pasaremos a transformar este dominio a variables lingiiisticas 2-tupla y de esta forma

operar sobre cada uno de los valores a través del modelo computacional 2-tupla.

5.2.4 Calculo de la puntuacién global para VIUE

En este paso el valor de la 2-tupla VIUE,, que caracteriza la puntuacion de cada
interaccion con el Contact Center V,, I,, U,, E,, es calculado para cada cliente utilizando la
Ecuacion (5), de tal forma que VIUE, = F®[A,;], aplicando los pesos W = wy, w;, wy, wg,
obtenidos a partir de la informacién proporcionada por los expertos del servicio de
atencion al cliente. Esto nos determinara un primer orden de clasificacion de

interacciones.

A continuacidn, se realizan los pasos seguidos en las secciones 5.1.5.1, 5.1.5.2 y
5.1.5.3 aplicados al caso, estructuraremos el problema de decision en un modelo
jerdrquico (AHP), para después elaborar la matriz de comparacién por pares,
obteniendo el vector de ponderaciones para cada una de las variables W =

Wy, Wy, Wy, WE.

5.2.5 Priorizacion y personalizacion

En una primera fase, nos podemos quedar con la ordenacion de tickets
determinados por los pasos anteriores, sin embargo, se propone una accion mas. Como el

proceso de priorizacion es dindmico, las prioridades se actualizan en tiempo real ya que
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contindan entrando nuevas incidencias, en determinados entornos empresariales es
necesario no quedarse con esta primera clasificacion, algun cliente podria quedarse en cola
sin atender. Asi que una mejora posible al modelo consiste en, una vez determinado el
valor de la prioridad con las fases descritas anteriormente, realizar una nueva reordenacion
que responda al tiempo de espera, de esta forma, cuando se alcance un % del valor de
tiempo de espera marcado en el SLA, la interaccion pasara a la cabeza en la cola de
interacciones. Y, por otro lado, también influye la carga de trabajo del Contact Center, o en
terminologia inversa, la capacidad de trabajo del Contact Center, a mayor carga de trabajo,
menor capacidad y viceversa. El responsable del Contact Center definira los valores
minimo y maximo de carga de trabajo, asi como el valor del tiempo de espera maximo por

cliente.

Como se ha comentado en el apartado 5.2, el proceso extendido VIUE en algunos
entornos empresariales donde no existan definidos SLA para el servicio de atencion, y con
una gestion clasica de colas, no seria necesario aplicarlo, bastaria con utilizar el modelo

VIUE.

Ademas, se propone realizar un proceso de personalizacion en la interaccion, para
ello, tendremos en cuenta los criterios anteriores: prioridad inicial obtenida, tiempo de
espera y la carga de trabajo del equipo de agentes asignados a resolver la incidencia, ya
que estos, para el caso que nos ocupa, tienen asignadas tareas adicionales a la atencion de

incidentes. Las alternativas propuestas son:

e Alternativa 1. La interaccion serd atendida por un Bot en el canal

correspondiente.
e Alternativa 2. La interaccion sera atendida por personal generalista.
e Alternativa 3. La interaccion sera atendida por personal especializado.

El modelo utilizado en esta nueva reordenacion sera similar al descrito en los pasos
anteriores, y se basara en:

109



Planteamiento metodoldgico

e Definicion del dominio CBTL, en este caso, los criterios estan definidos como
sigue: prioridad, obtenida del modelo VIUE, la cual estd en un dominio difuso
F(S) = {very low, low, medium, high, very high}; tiempo de espera (T) y carga de

trabajo (C) estan en un dominio numérico Tys:[0,1] — F(S), Figura 10.
¢ Unificacion de la informacion heterogénea al dominio CBTL definido (S5).

e Valoracién de los pesos de cada uno de los criterios que componen el

proceso de toma de decision W = wp, wr, we.

e Priorizacion y recomendaciones de personalizacion de las interacciones de
acuerdo con los pesos de cada criterio y la valoracion global de cada interaccion
obtenida como funcion de los criterios prioridad, tiempo de espera y carga de

trabajo.

El dominio final obtenido, Extended VIUE, EVIUE; € Sx[—0.5,0.5), esta
representado en un valor 2-tupla, estableciendo de esta forma una reordenacion de todas

las interacciones en funcion de los criterios vistos en los puntos anteriores.

El proceso descrito nos marca un orden de atencion de incidencias, completamente
dindmico, ya que a medida que van entrando nuevas incidencias se realiza un ajuste de
prioridades por el tiempo de espera y la capacidad de trabajo del Contact Center, y por

otro lado recomendando acciones de personalizacion en la interaccion.

5.3 Aplicacion de XAl a la tasa de abandono de cliente

Como ya se ha comentado, uno de los puntos fuertes del Contact Center es tratar
de maximizar la satisfaccion del cliente, una variable importante en este sentido es el grado
de satisfaccion del personal de Contact Center (Altman et al., 2021). Como se ha comentado
en la introduccion, el comportamiento del agente que atiende la interaccion con el cliente
puede generar una satisfaccion positiva o negativa que esta directamente relacionada con

el valor de la marca. En el siguiente estudio (Iwu et al., 2021) encontrd relaciones
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significativas entre la gestion del conocimiento, la orientacion al cliente, la satisfaccion

laboral y la intencion de abandonar la compafia por parte del agente.

En la presente guia metodoldgica abordaremos un procedimiento de trabajo cuyo
objetivo es analizar en funcion de los valores obtenidos por el modelo RFID, la variable
target binaria abandono, y en futuros trabajos el modelo propuesto se extendera a la

rotacion de personal del Contact Center.

Siguiendo la metodologia Knowledge Discovery Databases (KDD) (Shafique &
Qaiser, 2014), Figura 28:

e En el apartado 5.3.1, revisaremos el dominio del problema, pasaremos a crear un
conjunto de datos objetivo basado en el modelo RFID al que incorporaremos la
variable solicitud de cancelacion por parte del cliente (abandono), seguidamente

se realiza un preprocesamiento y transformacion de datos a un dominio numeérico.

e Enelapartado 5.3.2, se aplicaran un conjunto de técnicas pre-modelo, para obtener
asi el primer conocimiento que nos proporciona el conjunto de datos.
Posteriormente se aplicardn los algoritmos de ML detallados en la Tabla (9), y

obtener de esta forma el algoritmo dptimo para el caso de estudio.

e En el apartado 5.3.3, interpretaremos los resultados y la conveniencia o no de
utilizar interpretabilidad, en cuyo caso aplicaremos los algoritmos agndsticos
globales y locales vistos en la seccion 4.5 de la presente memoria; por ultimo, se

obtendran las conclusiones.
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Figura 28. Etapas modelo KDD (Shafique & Qaiser, 2014)

5.3.1 Obtencion de datos

Los datos son recogidos desde el CRM, realizaremos el mismo proceso descrito en
la seccidn 5.1, en este caso nos interesa el valor de la recencia, frecuencia, importancia y
duracion en formato numérico. Realizaremos el proceso de agregacion como se habia
descrito en el apartado 5.1.3 y a partir de ahi guardaremos esta informacion para

determinar la variable target binaria abandono en relacion con el resto de los criterios.

El valor asociado a la tipologia de la incidencia en el CRM, nos indica si es 0 no una
solicitud de cancelacion por parte del cliente, valor en el CRM del atributo Type =

“Cancellation Request”.

Dado T = {(uy,m, f1, i1, d1, t1) o eeos (Uggr, Tars faro Lers Ay, ) }

Donde al igual que se definio en el apartado 5.1.3,

e 1,:corresponde con el nimero de dias desde la tiltima peticion de servicio por parte
del cliente u, (utilizando como referencia la fecha de finalizacion del periodo de
analisis). Por tanto, 7, = dif fdays(t, — max(ticket_date;)), donde diffdays es
una funcion que devuelve la diferencia de dias entre dos fechas, y max es una

funcion que devuelve la tltima fecha de las diferentes fechas de entrada.
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e f,: es el numero de veces que el cliente ha realizado una solicitud de servicio, es

decir, con diferentes codigos de ticket, ticket_id;.

* i, es la importancia media. Al tratarse de una variable lingtiistica, este valor se

calcula para cada cliente mediante la ecuacion (4), i, = x°[ticket_importance;].

e d,: contiene la duracion total en dias de todos los tickets del cliente. Por lo tanto,

d, =Y; (diffdays (status_date; — ticket_date;).

e t,: contiene el valor del tipo de servicio Type, en este caso solicitud de cancelacion

del servicio por parte del cliente.

El siguiente paso sera realizar una limpieza de datos, esto es, revisaremos si la
informacion recogida requiere de algtin tipo de depuracién de datos, por ejemplo, los
outliers, suele ocurrir que pueden abrirse incidencias sin un cliente concreto,
imputdndose éstas a clientes genéricos, creciendo en numero por encima de la media,

desvirtuando de esta manera la informacion recogida y por tanto el analisis.

Una vez realizada la limpieza de datos se lleva a cabo un proceso de
normalizacion, los algoritmos de aprendizaje automatico funcionan mejor cuando las
variables numéricas de entrada caen dentro de una escala similar, en este caso
normalizaremos en el rango (0, 5).

X - Xmin
Xmax - Xmin (23)

Xnorm =

5.3.2 Prediccion de abandono de clientes

Una vez realizados los pasos anteriores, se aplican algunas de las técnicas pre-
modelo, visualizacion de datos y exploracion necesarias para explorar, interpretar y
obtener el primer conocimiento del conjunto de datos y asi predecir el abandono o no

de clientes. La aplicacion de estas técnicas ayudara a identificar las caracteristicas clave
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del modelo, al ser independientes de éste, son aplicables a cualquier conjunto de datos

y previas a cualquier seleccién inicial del modelo de ML escogido.

La primera técnica que se emplea es el andlisis univariante, a través de
histogramas. En segundo lugar, el analisis multivariante nos permitira establecer un
mapa de correlacion entre variables (Casella et al., 2013), asi como la distribucion de

outcomes y obtener de esta forma un andlisis inicial de datos.

Una vez hecha la primera aproximacion y valoracion del conjunto de datos,
podemos dividir dicho conjunto en entrenamiento y test, teniendo en cuenta que la
variable x corresponde con los criterios RFID (recencia, frecuencia, importancia y
duracion) y la variable y corresponde con la variable a predecir, dato de abandono (st

/ no) de cliente.

Se realizard un analisis con los algoritmos de la Tabla 9, para ver cual de ellos

es el que mejor encaja con el modelo predictivo:

Tabla 9. Algoritmos de ML aplicados al modelo

Algoritmo

Regresion Logistica
Random Forest
Support Vector Machine
K-nearest neighbors
Decision Tree Classifier
Gaussian NB
XGboost

Se evalta cada uno de los modelos descritos en la Tabla 9 mediante un
proceso de validacion cruzada (K-fold), y se pasa a analizar las curvas Receiver
Operating Characteristic (ROC) y Area Under The Curve (AUC), el andlisis de
estas curvas nos ayudara a determinar cual de los modelos es el mas optimo
(Hanley & McNeil, 1982; P. Bradley, 1997) para nuestro estudio. Cuanto mayor sea
el area bajo la curva, AUC, mejor sera el modelo para predecir 0 clases como 0y 1

clases como 1. La curva ROC se puede ver representada en la Figura 29, en el eje
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y disponemos del ratio de verdaderos positivos (TPR) y en el eje x encontramos el
ratio de falsos positivos (FPR). La precision (Accuracy) la podemos obtener como
resultado del cociente del sumatorio de predicciones correctas, entre el niimero

total de predicciones.

10 Receiver Operating Characteristic

e Positive Rate

Tu

g = ROC AUC score = 0.83

00 02 04 06 08 10
False Positive Rate

Figura 29. Ejemplo curva ROC/AUC aplicado al abandono de clientes

Una vez testados los distintos modelos de aprendizaje automatico se pasard a
discutir la explicabilidad de cada uno de estos versus la capacidad predictiva, nos
quedaremos con aquel modelo que cumpla mejor la expectativa predictiva y

pasaremos a utilizar interpretabilidad en el caso de que fuese necesario.

5.3.3 Andlisis de interpretabilidad de ML

A continuacion, en esta seccion se analizara la interpretabilidad de los modelos
de ML descritos en la seccion anterior. En particular y para tratar de cuantificar la
interpretacion de dichos modelos se aplicaran algunas de las métricas y graficas vistas

en la seccidon 4.5 de esta memoria.

En general la metodologia disefiada en esta memoria es extensible a cualquier
caso en el que tengamos que predecir una variable (clasificacion o regresion) en

funcion del resto de caracteristicas.
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A
p II FAIRML
p Il SKATER
p || SHAP
p || LIME
p || ELIS
|| ICE
II PDP

Figura 30. Algoritmos empleados para la interpretabilidad de ML

Comenzaremos aplicando el Diagrama de Dependencia Parcial (PDP), muestra
el efecto que tienen una o dos caracteristicas en el resultado de predicciéon por un
modelo de ML (Friedman, 2001). El diagrama nos permite trabajar con graficas

univariantes y bivariantes (correlacién).

PDP for feature "Importance”

-

Importance

Figura 31. Grafica univariante modelo PDP — Importance (RFID)

El PDP, es un promedio de las lineas de un diagrama ICE; en el siguiente paso,

se trabaja con el modelo de curvas de expectativa condicional individual (ICE), que
como se ha comentado en el apartado 4.5.2 de la presente memoria, ofrecen una

expectativa local, enfocandose en instancias de datos individuales.
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PDP for feature "Importance”

Importance

Figura 32. Grafica ICE
A continuacion, se utiliza el modelo ELI5 para medir la importancia de las
caracteristicas, nos ayuda a ver cudndo nuestro modelo puede responder a resultados
contraintuitivos, ELI5 nos permite ajustar el modelo utilizando la libreria XGboost y a
continuacion analizar la importancia de cada caracteristica dentro del modelo

aplicado.

Importancia de las caracteristicas con su peso

Recency — | —— ] 3 3 7|

Duration 382

Features

Frequency —n— 37 3

Features

Importance - m——m1 82

1 | 1 1 1 1 |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Figura 33. Gréfica ELI5

En el siguiente paso se aplica el modelo LIME para predecir las explicaciones
individuales, se basa en modelos sustitutos locales, es decir, los modelos sustitutos
son modelos explicables (regresion lineal, arbol de decisién), que aprenden sobre el
modelo de caja negra. Se trata de adaptar el modelo de caja negra a modelos

sustitutivos interpretables.
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Reference: @
Predicted: [©.9341475 ©.06585253]
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Figura 34. Grafica LIME
Por ultimo, aplicaremos SHAP, nos permite conocer qué caracteristicas fueron
las mas influyentes para que el modelo tomara la decision correcta de predecir si el

cliente fue calificado con posibilidad baja o alta de abandono.

higher = lower

-4.449 -4.299 -4.049 -3.849

ast e
5,849 5649 5.449 5249 -5.049 -4.849 )
I

Recency = 2.321 Duration =0

Importance = 1 667 [ Frequency =0

Figura 35. Grafica SHAP

Algunos algoritmos adicionales que se han utilizado en el procedimiento son
Skater y FairML, corresponden con dos marcos unificados de reciente incorporacion
y en vias de desarrollo (Linardatos et al., 2021). Skater permite una interpretacién tanto

global como local, para las explicaciones globales se basa en el uso de PDP, y para las

explicaciones locales se basa en LIME.

Gradient of PDP le3

-0.000

Abandono (Si)
uoneing

- -0.002

1 1 1 )
—0.0050-0.00250.0000 0.0025
Importance le3

Figura 36. Grafica Skater
FairML, proyecta ortogonalmente la entrada para medir la dependencia del

modelo predictivo de cada atributo. La proyeccién ortogonal de los vectores es

importante porque nos permite eliminar completamente la dependencia lineal entre
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los atributos. Si dos vectores son ortogonales entre si, ninguna transformacion lineal
de un vector puede producir el otro. Esta intuiciéon es la base de la medida de

dependencia de las caracteristicas.

FairML feature dependence XGB model

Recency -

Duration-—

Frequency -

1 1 1 1
-100 -75 =50 =25 0 25 50 75 100

Figura 37. Gréfica FairML
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6. Aplicacion practica del modelo RFID para
la valoracion de clientes en su relacion con
el Contact Center

En las siguientes secciones, se presentan dos ejemplos de aplicacion del modelo
RFID expuesto en la seccion 5.1 de la presente memoria, utilizando la informacion del
CRM de una empresa multinacional de servicios de Telecom en un modelo puro B2C;
y para el otro caso se trabajard en un escenario complementario, en un modelo B2B,
una empresa fabricante y distribuidor de software. En ambos casos, seguiremos el
modelo presentado en la Figura 23 de la seccion 5.1 y analizaremos la viabilidad del

modelo propuesto.

6.1 Aplicacion del modelo RFID a la industria de
Telecomunicaciones (B2C)

En esta seccion, presentamos un ejemplo de aplicacion de nuestro modelo
RFID, utilizando la informacién del CRM de una empresa multinacional de servicios

de Telecom, y nos cefiiremos a la parte de negocio ubicada en Espania.

6.1.1 Obtencidon de datos

La informacion de los tickets es gestionada en un CRM operativo desarrollado
por la propia empresa. Aunque no se nos han facilitado detalles en profundidad sobre
dicho CRM, su estructura es bastante convencional y analoga en su modelo de datos
a otros CRM como el presentado en la Figura 38. Por lo tanto, para obtener el conjunto

T, se utilizan las especificaciones que se pueden ver a continuacion:
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Figura 38. Salesforce CRM. Modelo de datos para la gestion de tickets

6.1.2 Preprocesado

El periodo de tiempo, t, para el andlisis esta delimitado por las fechas t; =
1 April 2019 and t, = 30 April 2019. A partir de la informacion del CRM contenida
en T, se obtienen todos los tickets de incidencias que han sido gestionados durante
dicho periodo, es decir, status_date; > t; and < t,. Como ya se ha mencionado, sélo
se seleccionan los tickets que no corresponden a cancelaciones de clientes, utilizando

trouble_id;.

En estas condiciones se obtiene T' con un niimero total de tickets de 13619, es

decir, #T' = 13619. Un extracto de esta relacion de tickets se muestra en la Tabla 10

con varios clientes seleccionados para los que seguiremos todo el proceso.

Tabla 10. Extracto del conjunto T

u Ticket_id Ticket_Date Status_id Status_Date Ticket_Importance
21046586 155395585 25 January 2016 ~ Closed 02 April 2019 M
21046586 155402659 25 January 2016 ~ Closed 02 April 2019 VL
21046586 155418120 25 January 2016 ~ Closed 04 April 2019 VL
21046586 155520776 25 January 2016 ~ Closed 04 April 2019 VL
21046586 155887861 25 January 2016 ~ Closed 08 April 2019 VL
21046586 156171484 25 January 2016 ~ Closed 13 April 2019 VH
21334657 156206850 12 April 2016 Closed 13 April 2019 L
21334657 156548471 12 April 2016 Closed 19 April 2019 L
21334657 156750555 12 April 2016 Closed 25 April 2019 VH

2288774 155508450 12 September 2015 Closed 04 April 2019 M
24583147 155628991 18 October 2018  Closed 06 April 2019 VL
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25860618 155670320 28 March 2019 Closed 06 April 2019 VL
25860618 156085093 28 March 2019 Closed 12 April 2019 M
25860618 156086410 28 March 2019 ~ Working 12 April 2019 M
25860618 156345579 28 March 2019 Closed 15 April 2019 VH
25860618 156345680 28 March 2019  Working 15 April 2019 L

25864456 155401447 29 March 2019 Closed 02 April 2019 VH
25864456 155420645 29 March 2019 Closed 04 April 2019 VH
26053204 157048831 27 April 2019 Closed 28 April 2019 VL
26064419 157149871 29 April 2019 Closed 29 April 2019 L

26064419 157214640 29 April 2019 Closed 29 April 2019 VL
26064419 157215347 29 April 2019 Closed 29 April 2019 M

6.1.3 Agregacion

Agrupamos los diferentes clientes en T, dando un total de 6789, es decir, #U =

6789. De esta forma, obtenemos el conjunto TU con las especificaciones mencionadas

anteriormente. En la Tabla 11 se muestra un extracto de este conjunto.

Tabla 11. Extracto del conjunto TU

u r f i d
21046586 17 6 L 6999
21334657 5 3 M 3306

2288774 26 1 M 1300
24583147 24 1 VL 170
25860618 15 5 (M, -0.05) 75
25864456 26 2 VH 10
26053204 2 1 VL 1
26064419 1 3 L 0

6.1.4 Calculo de las puntuaciones

El conjunto TU en esta etapa se utiliza para obtener el conjunto TRFID como se

explica en la seccion anterior. El RFID contiene las variables basicas de este nuevo

modelo. En la Tabla 12, se presenta un extracto de este conjunto para los mismos

clientes que se muestran en la Tabla 11.
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Tabla 12. Extracto del conjunto TRFID

u R F I D
21046586 (M, —0.087) (VH, —0.035) L (VH, -0.002)
21334657 (H, -0.026) (H, 0.008) M (VH, -0.024)
2288774 (VL, 0.085) VL M (VH, -0.12)
24583147 (L, -0.086) VL VL (L, 0.12)
25860618 (M, —0.003) (VH, -0.065) (M, —0.05) (L, -0.009)
25864456 (VL, 0.085) (M, 0.01) VH (VL, 0.098)
26053204 (VH, -0.097) VL VL (VL, 0.038)
26064419 (VH, -0.025) (H, 0.008) L VL

6.1.5 Calculo de la puntuacién global para RFID

En esta fase, hay que obtener la importancia de cada una de las variables del
modelo RFID antes de calcular la puntuacién global del cliente. Para ello, como se ha
mencionado anteriormente, se utilizard el modelo AHP. El experto consultado ha

especificado la siguiente matriz utilizando la escala de Saaty (Tabla 1):

R F I D
R 1 7 3 5
PW= |F 1/7 1 1/5 1/5
I 13 5 1 3
D 1/5 5 1/3 1

Solo cuando CR < 0,10 (véase la ecuacion (9)) se satisfacen los resultados del
tipo jerarquico individual y se garantiza la coherencia. En este caso, CR = 0,091 por

lo que los resultados son validos para el modelo.

Las ponderaciones finales calculadas son W = {wp = 0.556,wp = 0.259,w; =
0.136,wp = 0.049}. Por tanto, el experto ha dado mayor importancia a la recencia de
las entradas, seguida de su frecuencia e importancia. La duracion total de su

resolucion es la menos importante.

Como se ha mencionado anteriormente, con esta W obtenemos la puntuacion
global de RFID para cada cliente. En la Tabla 13 presentamos los resultados para los

mismos clientes que se muestran en la Tabla 10.
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Tabla 13. Puntuacién global RFID para algunos clientes

u RFID
21046586 (M, 0.062)
21334657 (H, -0.035)
2288774 (L, -0.092)
24583147 (VL, 0.109)
25860618 (M, 0.092)
25864456 (L, 0.07)

26053204 (M, 0.004)
26064419 (H, 0.022)

6.1.6 Estrategia de recomendacion individualizada

La puntuacién global del modelo RFID permite cuantificar la atencién que debe

prestar el Contact Center con estos clientes. A modo de ejemplo, la Tabla 14 muestra

los clientes RFID mas valiosos para la empresa. Como se puede observar, predominan

los que tienen una recencia y una frecuencia muy altas, ya que son las variables con

mayor peso en W. Hay que tener en cuenta que el uso del modelo 2-tupla permite una

alta interpretabilidad lingiiistica, asi como una alta precision en los resultados.

Todos estos clientes deben recibir una atencidn especial en su interacciéon con

el Contact Center, por ejemplo, el cliente 23420561 tiene una puntuacion global

RFID = (VH,—0.087), lo que le otorga una importancia muy alta para la empresa, con

valores de recencia y frecuencia muy altos.

Tabla 14. Puntuacién global RFID detallada para algunos clientes

u r f i d R F I D RFID
23420561 0 10 (M,-0.125) 3911 VH (VH,-0.005) (M, -0.125) (VH,-0.013) (VH, -0.087)
25403001 0 7 M 585 VH (VH, -0.018) M (H,-0.057)  (VH, -0.088)
23987407 1 7 M 1926  (VH,-0.025) (VH,-0.018) M (VH,-0.071)  (VH, -0.09)
21858356 0 4 M 3442 VH (VH, -0.125) M (VH,-0.021) (VH, -0.101)
22242821 0 4 M 2803 VH (VH, -0.125) M (VH, -0.031) (VH, -0.102)
23694383 1 5 M 1689  (VH,-0.025) (VH,-0.065) M (VH, -0.085) (VH, -0.103)
23888282 1 5 M 1470  (VH,-0.025) (VH, -0.065) M (VH,-0.1)  (VH, -0.103)
25972671 0 5  (H,-0.1) 45 VH (VH,-0.065) (H,-0.1)  (L,-0.062) (VH,-0.104)
2227948 1 5 (M,-0.05) 6626 (VH,-0.025) (VH,-0.065) (M,-0.05) (VH,-0.003) (VH,-0.105)
24178272 1 5 M 1120 (VH,-0.025) (VH, -0.065) M (H,0.087)  (VH,-0.106)
25905579 1 9  (M,0.083) 117 (VH,-0.025) (VH,-0.007) (M,0.083)  (L,0.048) (VH,-0.107)
2194707 1 9  (L0.056) 12110 (VH,-0.025) (VH,-0.007) (L, 0.056) VH (VH, -0.11)
25962365 0 4 (H,-0.062) 66 VH (VH,-0.125) (H,-0.062) (L,—0.026) (VH,-0.113)
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23304767 0 6 L 2452 VH (VH, -0.035) L (VH, -0.046) (VH, -0.113)
2463879 1 6 (L, 0.083) 7739 (VH,-0.025) (VH,-0.035) (L,0.083) (VH,-0.002) (VH,-0.114)
24128560 1 7 (L, 0.071) 1677 (VH,-0.025) (VH,-0.018) (L, 0.071) (VH,-0.086) (VH,-0.115)
2640503 0 11 (L,-0.091) 13764 VH (VH, -0.003) (L, -0.091) VH (VH, -0.115)
23640429 0 11 (L,-0.091) 3752 VH (VH,-0.003) (L, -0.091) (VH,-0.016) (VH,-0.116)
25410677 0 6  (L,0.083) 517 VH (VH,-0.035) (L, 0.083)  (H,-0.085) (VH,-0.116)
25845359 0 10  (L,0.1) 246 VH (VH,-0.005) (L, 0.1)  (M,-0.041) (VH,-0.116)

6.1.7 Segmentacion de clientes

Como se ha comentado, las variables RFID se expresan en el modelo 2-tupla, lo
que permite una facil interpretacion y puede computarse sin pérdida de informacion.
Sin embargo, en esta fase, para seguir el proceso de segmentacion convencional,
trabajaremos con estas variables convertidas a una escala numérica mediante la

funcién A (Ecuacion (2)).

Por tanto, al estar todas las variables en la misma escala, no es necesario ningtin
proceso de normalizacion adicional. No obstante, es necesario un estudio de las
correlaciones entre las variables, ya que una alta correlacion entre ellas indica la
inadecuacion de utilizar una distancia euclidiana, que es la que utiliza el algoritmo k-

means.

La Figura 39 muestra la matriz de correlaciones de Pearson. La mayor
correlacion se da entre la recencia y la duracion, con un 0.3, que puede considerarse

no significativo.
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Figura 39. Matriz de correlacién A~ (R), A~ (F), A~ (D), y A™(F)

Como se ha mencionado anteriormente, para resolver el tipico problema de
obtener el numero Optimo de segmentos, utilizaremos el método propuesto en
(Charrad et al., 2014). Este método ofrece al usuario el mejor esquema de clustering
(es decir, mejor k) entre diferentes resultados después de utilizar diferentes indices. El
numero final de cltsteres se propone en base a la mayoria de los indices. Tras la
aplicacion en lenguaje R (utilizando el paquete NbClust para determinar el nimero
optimo de clasteres entre 6 y 12) el resumen de los diferentes algoritmos para
determinar el nimero dptimo de segmentos se muestra en la Tabla 15. Como se puede
observar en la Figura 40, la mayoria de los algoritmos determinan que el niimero
optimo de clusteres es 8. Por lo tanto, en nuestro caso #c = 8. Aunque hemos aplicado
un método automatico de terminacion del nimero de cltsteres, hay que tener en
cuenta que es habitual considerar también criterios empresariales en la determinacion
del clustering final. De este modo, hemos probado la segmentacion cambiando el valor

de k y también nos satisfizo la que obtuvo ocho clusteres.
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Tabla 15. Ntmero de clusteres propuestos por diferentes indices

Index Number of Clusters Value Index
KL 8 57.13
CH 11 682.26
Hartigan 8 272.03
CCC 12 74.13
Scott 8 876.63
Marriot 8 1477204.00
TrCovW 8 326.29
TraceW 8 19.57
Friedman 8 15.09
Rubin 8 -2.67
Cindex 10 0.26
DB 7 0.92
Silhouette 8 0.39
Duda 6 4.10
PseudoT2 6 -305.40
Beale 6 -1.82
Ratkowsky 6 0.33
Ball 7 4.73
PtBiserial 8 0.58
Frey 6 1.04
McClain 6 1.81
Dunn 11 0.03
SDindex 8 4.93
SDbw 11 0.39
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Figura 40. Determinacién del nimero dptimo de segmentos
Una vez aplicado el algoritmo k-means, utilizando la distancia euclidiana
(véase la ecuacion (20)), los resultados se muestran en la Tabla 16.

127



Aplicacion practica del modelo RFID para la valoracion de clientes en su relacion con el Contact Center

Tabla 16. Resultados del algoritmo k-means

Cluster R F I D Number

C vcl ve2 ve3 vcd of Customers
1 0.3468286 0.004483071  0.64094575 0.3294273 682

2 0.802829 0.728453895  0.23999396 0.82394 1059

3 0.3025948 0 0.14033457  0.6893585 807

4 0.3091454 0.622837611  0.27908176  0.2508257 645

5 0.3238762 0.636744215  0.27405076  0.7974674 892

6 0.2976317 0 0.09399773  0.2478526 883

7 0.8238419 0 0.17406221 0.4135224 1093

8 0.7944105 0.683038143  0.26883786  0.257423 728

6.1.8 Estrategia de recomendacion grupal

Los resultados del clustering, resumidos en la Tabla 16, se obtienen tras aplicar

la funcién A' (ecuacion (2)) a cada una de las variables del conjunto TRFID. Esto ha

permitido un proceso mas preciso que el que se suele aplicar en los modelos

tradicionales de RFM. Sin embargo, para comprender mejor los cltsteres es preferible

utilizar la representacion lingliistica de los mismos. Esto se consigue aplicando la

correspondiente funcion A (Ecuacién (1)) a los centroides, véase la Tabla 17.

Tabla 17. Resultados del algoritmo k-means expresados en el modelo 2-tupla

Cluster R F I D

c vcl vc2 ve3 vcd

1 (L, 0.097) (VL, 0.004) (H, -0.109) (L, 0.079)

2 (H, 0.053) (H, -0.022) (L, -0.01) (H, 0.074)
3 (L, 0.053) VL (L, -0.11) (H, -0.061)
4 (L, 0.059) (M, 0.123) (L, 0.029) (L, 0.001)

5 (L, 0.074) (H, -0.113) (L, 0.024) (H, 0.047)

6 (L, 0.048) VL (VL, 0.094) (L, -0.002)
7 (H, 0.074) VL (L, -0.076) (M, —0.086)
8 (H, 0.044) (H, -0.067) (L, 0.019) (L, 0.007)

Para apoyar esta informacion, la Figura 41 muestra la distribucién de todos los

clientes segmentados por cada una de las variables utilizadas en este proceso.
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Figura 41. Distribucién de clientes por segmento

La Tabla 18 muestra las estrategias de recomendacion por perfil de cliente,

respondiendo cada agrupacion a un perfil con la distribucién de segmentos observada

en la Figura 41. Las métricas de recomendacion que se utilizaran en las futuras

interacciones bidireccionales entre el cliente y la marca deberian basarse en ofrecer la

maxima calidad de servicio con el objetivo de obtener la maxima satisfaccion del

cliente (Andrade et al., 2020; van Dun et al., 2011; Zeithaml & Berry, 1988).

Tabla 18. Estrategia de recomendacién para cada cltster

Cluster

Interaccion

Estrategia de recomendacion

1

SelfCustom

Descripcion: A priori se trata de clientes poco problematicos, no tienen
incidencias recurrentes y tampoco frecuentes, pero las incidencias que han
tenido son de cierta importancia.

Interacciones futuras: En siguientes interacciones del cliente con el Contact
Center se recomienda utilizar bot (faqgs, chat, voz), en el caso de requerirse
personalizacion porque asi lo demande el cliente, se podria pasar de un canal
automatico a uno personalizado e incluso especializado.

Campanas: Se propone para este tipo de clientes premiar la fidelizacion a la
marca con campanas de descuento por permanencia.

2

StrongCustom

Descripcion: Cliente considerado en alto peligro de abandono.

Interacciones futuras: En siguientes interacciones del cliente con el Contact
Center se recomienda personalizar la comunicacion mediante agentes
especializados.

Campaiias: Se proponen camparias que tiendan a elevar la percepcion del cliente
del servicio y de la marca. Se recomienda escuchar al cliente, adquirir un
conocimiento profundo del cliente y en funcién de ello proponer descuentos,
ofertas y promociones.
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3

SelfCustom

Descripcion: A priori se trata de clientes poco problematicos, no tienen
incidencias recurrentes y tampoco frecuentes, pero las incidencias que han
tenido son de mediana a elevada duracidon. Suele tratarse de clientes que
tuvieron problemas iniciales con los servicios de instalacion.

Interacciones futuras: En siguientes interacciones del cliente con el Contact
Center se recomienda utilizar bot (fags, chat, voz), en el caso de requerirse
personalizacion porque asi lo demande el cliente, se podria pasar de un canal
automatico a uno personalizado e incluso especializado.

Campanas: Se propone para este tipo de clientes premiar la fidelizacion a la
marca con campanas de descuento por permanencia.

4

Custom

Descripcion: A priori se trata de clientes que tuvieron incidencias frecuentes y
en el pasado, posiblemente problemas relacionados con la puesta en marcha del
servicio. Si bien, la resolucion de dichas incidencias fue rapida y sin importancia.
Interacciones futuras: En siguientes interacciones del cliente con el Contact
Center se recomienda personalizar la comunicacion mediante agentes
generalistas y si es necesario especializados.

Campafias: Se proponen campanas destinadas a fortalecer y premiar la fidelidad
del cliente, descuentos por permanencia.

5

Custom

Descripcion: A priori se trata de clientes que tuvieron incidencias frecuentes y
en el pasado, posiblemente problemas derivados de la instalaciéon, que
produjeron incidencias de alta duracion. Hay que vigilar la llegada de nuevos
tickets, ya que implicaria el paso a cluster 2.

Interacciones futuras: En siguientes interacciones del cliente con el Contact
Center se recomienda personalizar la comunicacion mediante agentes
generalistas y si es necesario especializados.

Campafias: Se proponen campanas destinadas a fortalecer y premiar la fidelidad
del cliente, asi mismo, elevar la imagen de marca, escuchar al cliente y generar
contenidos de valor.

6

Self

Descripcion: A priori se trata de clientes con incidencias poco frecuentes en el
pasado, y sin mucha relevancia.

Interacciones futuras: En siguientes interacciones del cliente con el Contact
Center se recomienda utilizar bot (fags, chat, voz), no se requiere excesiva
personalizacidn, se buscara la auto respuesta en la interaccién con el cliente.
Campaiias: Esta tipologia de cliente podria ser un excelente embajador de la
marca, se proponen campafas que premien su interaccién y participacion en
redes sociales, ademas de fortalecer la fidelidad del cliente con descuentos
asociados a la permanencia.

7

SelfCustom

Descripcidon: Aunque las incidencias no son frecuentes, si existe una recencia en
las mismas, sin embargo, la importancia y duracion es baja, clientes con baja tasa
de abandono.

Interacciones futuras: En siguientes interacciones del cliente con el Contact
Center se recomienda utilizar bot (faqgs, chat, voz), en el caso de requerirse
personalizacion porque asi lo demande el cliente, se podria pasar de un canal
automatico a uno personalizado e incluso especializado.

Campanas: Se proponen campafias destinadas a fortalecer la imagen de marca,
en el caso de que el cliente lleve tiempo con la marca, se proponen estrategias
complementarias que premien la fidelizacion.

8

Custom

Descripcion: Incidencias frecuentes y reiteradas, pero sin importancia. La
tipologia de cliente puede corresponder con clientes que buscan excelencia en
los servicios de la marca.
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Interacciones futuras: En siguientes interacciones del cliente con el Contact
Center se recomienda personalizar la comunicacion mediante agentes
generalistas y si es necesario especializados.

Campafias: Destinadas a promover la confianza entre los clientes, crear mensajes
de valor que puedan ayudar al cliente y entender qué hace la marca en su
beneficio.

Partiendo de la premisa anterior, el objetivo principal de las estrategias de
recomendacion por perfil serd personalizar la interaccion del cliente con la marca,
analizando el nivel de personalizacion en las interacciones con el Contact Center y asi
conectar mejor emocionalmente con los clientes (Hilken et al., 2018; Lemon & Verhoef,

2016).

Intentamos que los grupos de clientes que necesitan una atencion
personalizada, es decir, los grupos que consideramos criticos (strongcustom, custom)
reciban esta atencion en la siguiente interaccién con el contact center. Ademas, los
grupos que no consideramos tan criticos (selfcustom, self) pueden gestionarse de

forma auténoma o a través de un bot.

La Tabla 19 muestra el segmento final asignado a los clientes mostrados en las

Tablas 10-13.

Tabla 19. Valor de RFIDc para algunos clientes

Client_ID Cluster
21046586 5
21334657

2288774
24583147
25860618
25864456
26053204
26064419

I = k=N WD

En la Tabla 19 se evaltan 8 clientes distintos explicando la pertenencia a los
perfiles de cluster definidos en la Tabla 18, a partir de su pertenencia podemos

considerar entre otras acciones a realizar en la interaccion entre cliente y marca, medir
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el grado de personalizacion en siguientes interacciones y definir acciones de

marketing adecuadas al perfil.

El perfil del cliente 21046586 encaja con el cluster 5, por tratarse de un cliente
con la siguiente evaluacién individual, R = (M, —0.087),F = (VH,—0.035),] = L,D =
(VH,—0.002). De forma que es un cliente con incidencias de duracion muy alta y
frecuente, la recencia es moderada y con valor bajo en la importancia, ver Tabla 12. El

tipo de atencion serd personalizada.

El perfil del cliente 21334657 encaja con el cluster 2, por tratarse de un cliente
con la siguiente evaluacion individual, R = (H,—-0.026),F = (H,—0.008),] = M,D =
(VH,—0.024). De forma que es un cliente con incidencias de duraciéon muy alta y
frecuente, la recencia es muy alta y con valor medio de la importancia, ver Tabla 12.
Este perfil de cliente es considerado de relevancia critica para la marca, y serd atendido

de forma personalizada.

El perfil del cliente 2288774 encaja con el cltster 3, por tratarse de un cliente con
la siguiente evaluacién individual, R = (VL,0.085),F =VL,I = M,D = (VH,—-0.12).
De forma que es un cliente con incidencias de duracion muy alta y muy poco
frecuentes, la recencia es muy baja y con valor medio de la importancia, ver Tabla 12.
Este perfil de cliente no ha dado muchos problemas a la marca, son clientes fieles que
tuvieron problemas iniciales ligados a los procesos de implantacidn, en las siguientes
interacciones del cliente con el Contact Center se recomienda utilizar bot de autoayuda

y en el caso de requerirse personalizacion se pasaria a un agente libre.

El perfil del cliente 24583147 encaja con el cluster 6, por tratarse de un cliente
con la siguiente evaluacion individual, R = (L, —0.086),F = VL,I = VL,D = (L,0.12).
De forma que es un cliente con incidencias de duracién baja y muy poco frecuentes, la
recencia es baja y con valor muy bajo de la importancia, ver Tabla 12. Este perfil de

cliente al igual que en el caso anterior, no ha dado muchos problemas a la marca, en
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las siguientes interacciones del cliente con el Contact Center se recomienda utilizar bot

de autoayuda, se buscara la auto respuesta en la interaccién con el cliente.

El perfil del cliente 25860618 encaja con el cluster 4, por tratarse de un cliente
con la siguiente evaluaciéon individual, R = (M,-0.003),F = (VH,—0.065),] =
(M,—0.05),D = (L,—0.009). De forma que es un cliente con incidencias de duracion
baja y muy frecuentes, la recencia es media, al igual que la importancia, ver Tabla 12.
Este perfil de cliente, aunque el valor de la recencia e importancia es medio, hay que
tener especial cuidado, en siguientes interacciones del cliente con el Contact Center se
recomienda personalizar la comunicacién mediante agentes generalistas y si es

necesario especializados.

El perfil del cliente 25864456 encaja con el cluster 1, por tratarse de un cliente
con la siguiente evaluacién individual, R = (VL,—-0.085),F = (M,0.01),] = VH,D =
(VL,—0.098). De forma que es un cliente con incidencias de duracion muy baja y de
frecuencia moderada, la recencia es muy baja, y la importancia muy alta, ver Tabla 12.
Este perfil de cliente corresponde con clientes con incidencias muy importantes en el
pasado, en siguientes interacciones del cliente con el Contact Center se recomienda
utilizar bot de autoayuda, en el caso de requerirse personalizacién porque asi lo
demande el cliente, se podria pasar de un canal automatico a uno personalizado e

incluso especializado.

El perfil del cliente 26053204 encaja con el clister 7, por tratarse de un cliente
con la siguiente evaluacion individual, R = (VH,—0.097),F =VL,I =VL,D =
(VL,0.038). De forma que es un cliente con incidencias de duracion, importancia y
frecuencia muy baja, la recencia es muy alta, ver Tabla 12. Este perfil de cliente
corresponde con clientes fieles con pocos problemas, si bien, recientes, es por ello
importante que si se incrementa el valor de la frecuencia dirigir al cliente hacia una

atencion personalizada.
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El perfil del cliente 26064419 encaja con el cltster 8, por tratarse de un cliente
con la siguiente evaluacién individual, R = (VH,—0.025),F = (H,0.008),/ = L,D =
VL. De forma que es un cliente con incidencias de duracion e importancia bajas,
frecuencia y recencia altas, ver Tabla 12. Este perfil de cliente corresponde con clientes
fieles con problemas frecuentes y recientes, es por ello importante dirigir al cliente

hacia una atencién personalizada.

6.1.9 Conclusiones

Los datos que hemos trabajado en los apartados del punto anterior proceden
de una empresa de implantacion de servicios de telecomunicaciones, como
conclusiones a este estudio aplicado a dicha empresa, y analizando el volumen de
datos, podemos ver que los tiempos de apertura y cierre de tickets es elevado, esto se
debe principalmente a los procesos de implantacion de tecnologia 4G en entornos
rurales, donde los periodos de implantacién y alcance de niveles de cobertura 6ptima

son elevados.

La metodologia de trabajo que hemos utilizado nos ayuda a obtener dos
objetivos, el primero disponer de una clasificacién individual de los clientes de
acuerdo con los criterios definidos en la relacion entre el cliente y el Contact Center,
RFID, para ello hemos adaptado el modelo REM, muy utilizado en marketing por su
sencillez de uso y facilidad de interpretacion, a un entorno distinto del tradicional, en
este caso los servicios de atencion al cliente, Customer Service. Ademas, con el objetivo
de proporcionar unos mejores resultados del modelo RFID y basados en el trabajo
previo (Ramon A. Carrasco et al., 2015), se aplica el modelo 2-tupla para solucionar el
problema de la falta de precision del modelo RFM, hemos utilizado ademads la
metodologia AHP para dar peso a cada una de las variables que componen el modelo
RFID y asi poder obtener un score global de cada cliente. Con el segundo objetivo,

hemos dotado al modelo RFID de un argumento adicional, es decir, la posibilidad de
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segmentar a los clientes utilizando k-means, y desarrollar de esta manera un modelo

de atencion por segmentos.

De esta forma, y a través del primero de los objetivos, podemos establecer una
estrategia de clasificacion individual con cada cliente de acuerdo con los criterios
definidos en el modelo RFID, que nos ayudara a cuantificar el cuidado con que debe
gestionarse de forma individual la atencion de cada cliente atendiendo a su
clasificacion, ver Tabla 14. En una tipica operativa, el agente encargado de gestionar
esa interaccion reconoce al cliente y, por tanto, pueden establecerse recomendaciones
basadas en su historial de relacion con la marca, no solo por lo que compra RFM,

también por el historico de la atencion recibida RFID.

Y, a través del segundo objetivo, hemos procedido a realizar una segmentacion
de los clientes aplicando k-means de forma que somos capaces de aplicar acciones
grupales por perfiles de cliente. Para este caso, nos hemos centrado en ayudarnos de
estas agrupaciones para poder establecer escenarios de menor a mayor coste en el
proceso de interaccion del cliente con la marca, es decir, intentamos que los grupos de
cliente que necesitan atencion personalizada, los grupos que consideramos criticos
(StrongCustom, Custom) reciban dicha atenciéon personalizada en la siguiente
interaccion con el Contact Center. La imagen de marca que el usuario percibe crece
considerablemente con este tipo de interacciones (Andrade et al., 2020). Y, por otro
lado, los grupos que no consideramos tan criticos (SelfCustom, Self) pueden
autogestionarse de forma autéonoma o a través de un bot, el coste de la interaccién es

menor y la imagen de marca no se resiente, ver Tabla 18.

Por ultimo, hemos dado unas recomendaciones acerca de las campanas que
podrian ser mas eficaces atendiendo a la segmentacion de clientes, buscando la
fidelizacion entre cliente y marca para los clusteres susceptibles de abandono,

premiando a los clientes mas fieles para que contribuyan a incrementar imagen de
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marca generando contenidos de valor y como siempre, utilizar la palanca de las ofertas
y

y promociones.

A efectos practicos, hemos evaluado a distintos clientes de cada cluster y
analizado las acciones que desde el punto de vista del Contact Center podrian
realizarse, ver Tabla 19. Basicamente atendiendo al valor del cluster se han
recomendado acciones de personalizacién y posibles campafias en un entorno

Omnicanal.

A criterio del responsable del Contact Center queda utilizar un modelo u otro,
o ambos. Con el objetivo de establecer estrategias que ayuden en el proceso de
fidelizacion entre cliente y marca, ya que la valoracion que un cliente hace de la marca
no solo depende del producto o servicio que esta le proporciona, la satisfaccion del
cliente depende de factores adicionales como la personalizacion, la atencién a través

de maultiples canales de comunicacion y la excelencia en los servicios prestados

(Andrade et al., 2020).

El modelo desarrollado puede aplicarse a diferentes sectores, en modelos B2B
o en modelos B2C en los que el Contact Center se convierte en un elemento
fundamental en la relacién entre el cliente y marca. Sectores como el turismo, los
servicios profesionales, los fabricantes, las companias de seguros, los bancos, los
retailers, las entidades publicas, los hospitales y los centros de salud disponen de
herramientas CRM integradas en el Contact Center. Si en una interaccion entre el
cliente y la marca, el agente que se encarga de la gestion tiene una valoracién adecuada
del cliente, el agente puede entender y personalizar la comunicacion. Si ademas
dotamos al sistema de un modelo de inteligencia IA, el sistema serd capaz de
recomendar las mejores acciones para el perfil del cliente que el agente esta tratando.
Ademas, y, por ultimo, podemos utilizar el valor agregado del cliente para la gestion

de colas en el Contact Center.
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Este modelo puede complementar el modelo RFM y asi obtener resultados
agregados de la evaluacion del cliente a través de los diferentes puntos de interaccion
entre el cliente y la marca (venta y postventa), con la ventaja de que toda la
informacion procesada por el modelo se puede encontrar en los sistemas habituales
de gestion de clientes de cualquier empresa, CRM, y por tanto aplicable a cualquier
sector. Esto nos ayudard a tener un mejor conocimiento del cliente y, por tanto, a
desarrollar e implementar acciones que tiendan a contribuir al enriquecimiento de la
imagen de marca. Por otro lado, complementamos también la visién que el cliente nos
deja acerca del servicio prestado a través de encuestas, de forma que podemos tener

una vision 360° de las interacciones en el Contact Center entre cliente — marca.

6.2 Aplicacién del modelo RFID a la industria de la
comercializacion de licencias de software (B2B)

En esta seccion, se presenta un ejemplo de uso del modelo RFID, aplicado en
esta ocasion a una empresa distribuidora de licencias de software, en un modelo de
relacion B2B. Aunque utilizaremos en muchas ocasiones el término cliente, el perfil de
éste corresponde con partner tecnologicos que distribuyen e implantan los productos

del fabricante de software.

6.2.1 Obtencidon de datos

La informacion de los tickets es gestionada en un CRM operativo, en este caso

Salesforce, su estructura esta basada en el modelo presentado en la Figura 38.

6.2.2 Preprocesado

El periodo de tiempo, ¢, para el analisis esta delimitado por las fechas t; =
1 Enero 2018 and t, = 31 Diciembre 2020. A partir de la informacion del CRM
contenida en T, se obtienen todos los tickets de incidencias que han sido gestionados

durante dicho periodo, es decir, status_date; >t; and <t,. Como ya se ha
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mencionado, sélo se seleccionan los tickets que no corresponden a cancelaciones de

clientes, utilizando para ello el valor del campo trouble_id;.

El periodo seleccionado es amplio, debido a que las relaciones en un modelo

B2B suelen ser prolongadas en el tiempo, y mas en un modelo de comercializacion

basado en la implantacion de servicios de software.

En estas condiciones se obtiene T' con un ntimero total de tickets de 1842191, es

decir, #T' = 1842191. Un extracto de esta relacion de tickets se muestra en la Tabla 20

con varios clientes seleccionados para los que seguiremos todo el proceso.

Tabla 20. Extracto del conjunto T’

Ticket_Imp
u Ticket_id Ticket_Date Status_id Status_Date Type
ortance
0010600001wReca 5000600004jE96k 2020-12-11 13:35:00 Closed 2020-12-11 13:39:00 Medium Question
0010600001wReca 5000600004stFQQ 2021-01-03 17:04:00 Closed 2021-01-03 17:10:00 Medium Question
0010600001wRenT 5000600004vE3uv 2021-05-05 11:31:00 Closed 2021-05-05 11:34:00 Medium Problem
0010600001wRenT 5000600004vE3xB 2021-05-05 11:34:00 Closed 2021-05-05 11:46:00 Medium Problem
0010600001wRenT 5000600004wThZc 2021-05-19 14:48:00 Closed 2021-05-19 14:48:00 Medium Problem
0010600001wRenT 5000600004wULEu  2021-05-26 14:09:00 Closed 2021-05-26 14:09:00 Medium Question
0010600001 wReue 5000600004n0V19 2020-12-31 16:00:00 Closed 2020-12-31 16:01:00 Medium Question
0010600001wRezt 5000600004eELbT 2020-09-22 18:57:00 Closed 2020-09-22 18:57:00 Medium Question
0010600001wRf4A 5000600004eFX3A 2020-09-10 15:54:00 Closed 2020-09-10 15:54:00 Medium Question
0010600001wRf4A 5000600004wU73K  2021-05-23 19:25:00 Closed 2021-05-24 20:01:00 Medium Question
0010600001wRf5G 50006000051FfjA 2021-07-28 09:30:00 Closed 2021-07-28 09:32:00 Medium Problem
0010600001wRf6k 5000600004eFGJX 2020-06-10 15:12:00 Closed 2020-06-10 21:33:00 Medium Question
0010600001wRg8S 5000600004eGEUf 2020-10-20 15:08:00 Closed 2020-10-21 08:16:00 Medium Problem
0010600001wRg8S 5000600004jCzMH 2020-10-27 11:37:00 Closed 2020-10-27 11:45:00 Medium Problem
0010600001wRgDS 5000600004eEAva 2020-09-20 17:30:00 Closed 2020-09-21 16:32:00 Medium Question
0010600001wRgDS 5000600004eEK57 2020-09-22 14:29:00 Closed 2020-09-22 14:33:00 Medium Problem
0010600001wRgcI 5000600004n1SzQ 2021-01-18 12:00:00 Closed 2021-01-18 12:04:00 Medium Problem
0010600001wRgcl 5000600004n1TF] 2021-01-18 12:34:00 Closed 2021-01-18 12:35:00 Medium Problem
0010600001wRgdG 5000600004jE94U 2020-12-11 13:31:00 Closed 2020-12-11 13:32:00 Medium Problem

6.2.3 Agregacion

Agrupamos los diferentes clientes en T’, ofreciendo un resultado total de

200615,

es dedir,

#U = 200615. Asi, obtenemos el conjunto TU con las
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especificaciones mencionadas anteriormente. En la Tabla 21 se muestra un extracto de

este conjunto.

Tabla 21. Extracto del conjunto TU

u r f i d
0 0010600001wReca 339 2 M 0.0
1 0010600001wRenT 196 4 M 0.0
2 (0010600001wReue 68 2 M 0.0
3 0010600001wRezt 442 1 M 0.0
4 0010600001wRf4A 199 2 M 250
5 0010600001wRf5G 133 1 M 0.0
6 0010600001wRf6k 546 1 M 6.0
7 0010600001wRg8S 407 2 M 17.0
8 0010600001wRgDS 442 2 M 23.0
9 0010600001wRgcl 324 2 M 0.0

Como se puede apreciar, en la evaluacion del pardmetro importancia, por defecto a
la mayoria de los tickets se les asigna un valor igual a Medium. Es un hecho que a primera
vista ha llamado la atencion y se ha tratado con los responsables de CRM del fabricante de

software para que a futuro se pueda mejorar.

le6

1.5

NUmero de Incidencias

0.0- 1 ] ] 1 1
Very Low Low Medium High Critical
Prioridad

Figura 42. Distribucion de incidencias seguin prioridad

6.2.4 Calculo de las puntuaciones

El conjunto TU en esta etapa se utiliza para obtener el conjunto TRFID como se

explica en la seccion anterior. El RFID contiene las variables basicas de este nuevo
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modelo. En la Tabla 22, se presenta un extracto de este conjunto para los mismos

clientes que se muestran en la Tabla 21.

Tabla 22. Extracto del conjunto TRFID

u R F I D
0010600001wReca  (M,0.04)  (M,0.009) (M,0.025) (L,0.077)
0010600001wRenT  (H,-0.022)  (H,-0.007) (M,0.025) (L,0.077)
0010600001wReue  (VH,-0.079) (M,0.009) (M,0.025) (L,0.077)
0010600001wRezt ~ (M,-0.083)  (L,-0.042) (M,0.025) (L,0.077)
0010600001wWRf4A  (H,-0.029)  (M,0.009) (M,0.025) (H,0.119)
0010600001wWRf5G ~ (H,0.084)  (L-0.042) (M,0.025) (L,0.077)
0010600001wRf6k  (L,0.068)  (L,-0.042) (M,0.025) (H,0.026)
0010600001wRg8S ~ (M,-0.039)  (M,0.009) (M,0.025) (H,0.062)
0010600001wRgDS ~ (M,-0.083)  (M,0.009) (M,0.025) (H,0.094)
0010600001wRgel ~ (M,0.052)  (M,0.009) (M,0.025) (L,0.077)

© 00 NI N Ul = W N = O

6.2.5 Calculo de la puntuacién global para RFID

En esta fase, hay que obtener la importancia de cada una de las variables del
modelo RFID antes de calcular la puntuacion global del cliente. Para ello, como se ha
mencionado anteriormente, se utilizard el modelo AHP. El experto consultado ha

especificado la siguiente matriz utilizando la escala de Saaty (Tabla 1):

R F I D
R 1 5 7 3
PW= |F 1/5 1 5 1/3
I 17 1/5 1 1/5
D 1/3 3 5 1

S6lo cuando CR < 0,10 (véase la ecuacion (9)) se satisfacen los resultados del
tipo jerarquico individual y se garantiza la coherencia. En este caso, CR = 0,093 por

lo que los resultados son validos para el modelo.

Las ponderaciones finales calculadas son W = {wp = 0.548, wp = 0.145,w; =
0.051, wp = 0.256}. Por tanto, el experto ha dado mayor importancia a la recencia de
las entradas, seguida de su duracion y la frecuencia. La importancia media de su

resolucion es la menos importante por las razones consideradas anteriormente.
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Como se ha mencionado anteriormente, con esta W obtenemos la puntuacion
global de RFID para cada cliente. En la Tabla 23 presentamos los resultados para

algunos clientes, incluidos los que se muestran en la Tabla 21.

Tabla 23. Puntuaciéon global RFID detallada para algunos clientes

u R F I D RFID
0 0010600001wReca  (M,0.04)  (M,0.009)  (M,0.025)  (L,0.077) (M, -0.213)
1 0010600001wRenT  (H,-0.022) (H,-0.007)  (M,0.025)  (L,0.077) (M, 0.443)
2 0010600001wReue (VH,-0.079) (M,0.009)  (M,0.025)  (L,0.077)  (H,-0.183)
3 0010600001wRezt  (M,-0.083) (L-0.042)  (M,0.025)  (L,0.077) (M, -0.433)
4  0010600001wRf4A  (H,-0.029) (M,0.009)  (M,0.025)  (H,0.119) (H,-0.181)
5  0010600001wRf5G  (H,0.084)  (L-0.042)  (M,0.025  (L,0.077) (M, 0,167)
6  0010600001wRfék  (L,0.068)  (L-0.042)  (M,0.025)  (H,0.026) (M, -0.399)
7 0010600001wRg8S  (M,-0.039)  (M,0.009)  (M,0.025)  (H,0.062) (M, 0.249)
8  0010600001wRgDS ~ (M,-0.083)  (M,0.009)  (M,0.025)  (H,0.094)  (M,0,236)
9 0010600001wRgcl  (M,0.052)  (M,0.009)  (M,0.025)  (L0.077)  (M,-0.206)
10 0010600001wRgdG ~ (M,0.021)  (L-0.042)  (M,0.025)  (L0.077)  (M,-0.376)
11  0010600001wRgda  (M,-0.085)  (L-0.042)  (VL,0.035)  (H,0.062) (M,-0.027)
12 0010600001wRgdk  (M,-0.006)  (H,-0.095)  (M,0.025)  (H,0.077)  (M,0.405)
13 0010600001wRge9  (M,-0.085)  (L-0.042)  (M,0.025)  (H,0.039)  (M,0.070)
14  0010600001wRge]  (H,-0.124)  (L-0.042)  (M,0.025)  (H,0.039)  (H,-0.404)
15  0010600001wRgeT  (M,0.022)  (M,0.009)  (M,0.025) (VH,<-0.02) (H,-0.479)
16 0010600001wRhHf  (M,-0.08)  (L-0.042)  (M,0.025)  (L,0.077)  (M,-0.430)
17 0010600001wRhMg  (M,-0.085)  (L-0.042)  (M,0.025)  (L,0.077)  (M,-0.432)
18  0010600001wRhlw  (M,0.11)  (L-0.042)  (M,0.025)  (L,0.077)  (M,-0.326)
19 0010600001wRhmu  (M,-0.046)  (L-0.042)  (M,0.025)  (L,0.077)  (M,-0.411)

6.2.6  Estrategia de recomendacion individualizada

La puntuacion global del modelo RFID permite cuantificar la atencion que debe
prestar el Contact Center con estos clientes. A modo de ejemplo, la Tabla 24 muestra
los clientes RFID mas valiosos para la empresa. Como se puede observar, predominan
los que tienen una recencia y una frecuencia muy altas, ya que son las variables con
mayor peso en W. Hay que tener en cuenta que el uso del modelo 2-tupla permite una

alta interpretabilidad lingiiistica, asi como una alta precision en los resultados.

Todos estos clientes deben recibir una atencion especial en su interaccidon con

el Contact Center, por ejemplo, el cliente 0010600001wRmKr tiene una puntuacion
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global RFID = (VH,—0.119), lo que le otorga una importancia muy alta para la

empresa, con valores de recencia, frecuencia y duracion muy altos.

Tabla 24. Puntuacion detallada RFID para clientes a priori de especial cuidado

u R F I D RFID

45 0010600001wRiro ~ (VH,-0.115) (VH,-0.027) (M,0.025) (VH,-0.121) (VH,-0.200)
75  0010600001wRKOD  (VH,-0.041) (VH,-0.117) (M,0.025) (L,0.077)  (H,0.111)
102 0010600001wRLY  (VH,-0.029) (VH,-0.018) (M,0.025) (H,-0.022) (VH,-0.382)
104  0010600001wRIlZ  (VH,-0.103) (VH,-0.027) (M,0.025) (H,-0.022) (VH,-0.375)
111 0010600001wRlrv  (VH,-0.046) (VH,-0.117) (M,0.025) (L,0.077)  (H,0.108)
115  0010600001wRmGE  (VH,-0.006) (VH,-0.018) (M,0.025) (H,-0.002) (VH,-0.364)
117 0010600001wRmKr  (VH,-0.006) (VH,-0.07) (M,0.025) (VH,-0.012) (VH,-0.119)
157  0010600001wRnnZ  (VH,-0.068) (VH,-0.117) (M,0.025) (L,0.077)  (H,0.096)
251  0010600001wRtwh  (VH,-0.055) (VH,-0.091) (M,0.025) (L,0.077)  (H,0.107)
315  0010600001wRyhb  (VH,-0.021) (VH,-0.091) (M,0.025) (L,0.077)  (H,0.126)
356 0010600001wS050  (VH,-0.029) (VH,-0.117) (M,0.025) (L,0.077)  (H,0.117)
597  0010600001wSEya  (VH,-0.084) (VH,-0.039) (M,0.025) (VH,-0.045) (VH,-0.165)
615  0010600001wSFI5  (VH,-0.107) (VH,-0.01) (M,0.025) (H,-0.065) (VH,-0.435)
624  0010600001wSGZe  (VH,-0.002) (VH,-0.039) (M,0.025) (VH,-0.095) (VH,-0.133)
635  0010600001wSHIlc  (VH,-0.055) (VH,-0.117) (M,0.025) (L,0.077)  (H,0.103)
654  0010600001wSlts (VH,-0.029) (VH,-0.117) (M,0.025) (VH,-0.095) (VH,-0.159)
683  0010600001wSJdX  (VH,-0.099) (VH,-0.091) (M,0.025) (VH,-0.063) (VH,-0.186)
718 0010600001wSKiZ  (VH,-0.099) (VH,-0.091) (M,0.025) (VH,-0.037) (VH,-0.179)
722 0010600001wSKtj  (VH,-0.025) (VH,-0.01) (M,0.025) (VH,-0.02) (VH,-0.122)
886  001060000lwSRDN  (VH,-0.084) (VH,-0.01) (M,0.025) (VH,-0.005) (VH,-0.151)

6.2.7 Segmentacion de clientes

Como se ha comentado, las variables RFID se expresan en el modelo 2-tupla, lo
que permite una facil interpretacion y puede computarse sin pérdida de informacion.
Sin embargo, en esta fase, para seguir el proceso de segmentacion convencional,
trabajaremos con estas variables convertidas a una escala numérica mediante la

funcién A~ (Ecuacion (2)).

Por tanto, al estar todas las variables en la misma escala, no es necesario ningtin
proceso de normalizacion adicional. Igual que en el modelo B2C a continuacién
aplicaremos un modelo de correlacion entre variables, ya que una alta correlacién

entre ellas indica la inadecuacion de utilizar una distancia euclidiana, que es la que
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utiliza el algoritmo k-means. La Figura 43 muestra la matriz de correlaciones de
Pearson. La mayor correlacion se da entre la recencia y frecuencia, con un 0.46, que

puede considerarse poco significativo, indicando una correlacién moderada.

-1.00

0.09 0.16

-0.75
0.025 0.25 0.50

Figura 43. Matriz de correlacién A™1(R), A™1(F),A71(1), y A7Y(F)

Para este caso, utilizaremos la técnica del codo (Syakur et al., 2018) para
determinar el mejor numero de cltsteres relativos al caso de estudio. Como se puede
observar en la Figura 44, no esta muy clara la identificacién del nimero de cltsteres.
Como hemos comentado en la seccién 5.2.7, hay que tener en cuenta que es habitual
considerar también criterios empresariales en la determinacion del clustering final. Es
por ello por lo que se puede considerar un niimero de cltsteres de 5 como una solucion

acertada y que mas adelante discutiremos.

Técnica del codo para encontrar el tamafo 6ptimo de las agrupaciones
40000-
30000 -
20000 -

10000~

Suma de distancias al cuadrado

1 1 1 ] ] ] 1 ] ] ] 1 ] ] ] 1 ] ] ] 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
Namero clusters

Figura 44. Técnica del codo para la seleccion del nimero éptimo de clisteres
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Una recomendacién adicional es utilizar el coeficiente de silueta, definido en el
apartado 5.1.7 de la presente memoria, una puntuacion mas alta, se relaciona con un
modelado de grupos bien definido (Rousseeuw, 1987). En nuestro caso, las

puntuaciones obtenidas son:

from sklearn.metrics import silhouette_score
for n_cluster in range(2, 6):
kmeans = KMeans(n_clusters=n_cluster, max_iter=1000,init = 'k-means++').fit(newdata_rfidCL2)
label = kmeans.labels_
sil_coeff = silhouette_score(newdata_rfidCL2, label, metric='euclidean")
print(“For n_clusters={}, The Silhouette Coefficient is {}".format(n_cluster, sil_coeff))# Correlacion entre variables

For n_clusters=2, The Silhouette Coefficient is 0.3552494598468131
For n_clusters=3, The Silhouette Coefficient is 0.34659616339189653
For n_clusters=4, The Silhouette Coefficient is 0.3731206094467046
For n_clusters=5, The Silhouette Coefficient is 0.39629493666106136

Figura 45. Algoritmo en Python, técnica del coeficiente de silueta
Lo que nos demuestra que la eleccion a partir de la técnica del codo de 5
clasteres no estd mal encaminada, aunque, por otro lado, la légica del negocio nos

lleva a confirmar también este niimero.

Una vez aplicado el algoritmo k-means, utilizando la distancia euclidiana

(véase la ecuacion (20)), los resultados se muestran en la Tabla 25.

Tabla 25. Resultados del algoritmo k-means

Cluster R F I D Number
c vcl vc2 vc3 vcd of Customers
1 0.20895552 0.30738694  0.52200707 0.32707802 27304
2 0.74247949 0.79663542 0.4939548 0.82391703 39467
3 0.25689749 0.35895303  0.39680612 0.83958694 50637
4 0.65879637 0.71779173  0.52003818 0.32705852 58236
5 0.70023622 0.20816033  0.51924676 0.41005369 24973

6.2.8 Estrategia de recomendacion grupal

Para obtener una mejor comprensiéon de los cltsteres, los pasaremos a un
dominio 2-tupla, esto se consigue aplicando la correspondiente funcion A (Ecuacion

(1)) a los centroides, ver Tabla 26.
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Tabla 26. Resultados del algoritmo k-means expresados en el modelo 2-tupla

Cluster R F I D
C vcl vc2 ve3 vcd
1 (L, -0.041) (L, 0.057) (M, 0.092) (L, 0.077)
2 (H, -0.008) (H, 0.047) (M, -0.006) (H, 0.074)
3 (L, 0.007) (L, 0.109) M, -0.103) (H, 0.090)
4 (H, -0.091) (H, -0.032) M, 0.020) (L, 0.077)
5 (H, -0.050) (L, -0.042) (M, 0.019) M, -0.090)

La tabla 27 muestra las estrategias de recomendacién por perfil de partner,

respondiendo cada agrupacion a un perfil con la distribucion de segmentos observada

en las Tablas 25 y 26. Como hemos comentado en el modelo B2C, las métricas de

recomendacidn que se utilizardn en las futuras interacciones bidireccionales entre el

cliente y la marca deberian basarse en ofrecer la maxima calidad de servicio con el

objetivo de obtener la maxima satisfaccion del cliente (Andrade et al., 2020; van Dun

et al., 2011; Zeithaml & Berry, 1988), en el caso objeto de este estudio el cliente

corresponde con un perfil de partner tecnologico. Constatamos que, con los resultados

obtenidos, el modelo B2C puede ser aplicado a una relacion B2B.

Tabla 27. Estrategia de recomendacion para cada claster

Cluster Interaccion

Estrategia de recomendacion (B2B)

Descripcion: A priori se trata de partner consolidados, no tienen incidencias
recurrentes, tampoco frecuentes y duracion baja, la importancia esta de acuerdo
con la media. Corresponde con un perfil de partner que estd acostumbrado a
resolver las incidencias directamente con sus clientes, sin necesidad de contar
con el fabricante. O, por el contrario, se trata de un partner de reciente
incorporacién que necesita dar sus primeros pasos para arrancar y, por tanto,
con alto peligro de poder abandonar.

Interacciones futuras: En siguientes interacciones con el Contact Center se
recomienda utilizar bot (fags, chat, voz), en el caso de requerirse personalizacion
porque asi lo demande el partner, se podria pasar de un canal automatico a uno
personalizado e incluso especializado.

Acciones: Se propone para este tipo de partner consolidado premiar la fidelidad
a la marca mejorando el cambio de categoria interna de partner y ademas
aportandole nuevos clientes (a mayor categoria, mas margen comercial). Y para
el partner recién incorporado planes de formacién para que pueda elevar la
confianza en la marca y crecer de forma conjunta, antes de que se produzca el
abandono.

1 Automadtica /
Perosonalizada
2 Personalizada

Descripcion: Partner tecnologico con gran cartera de clientes, y que por
consiguiente las interacciones con el Contact Center son superiores a la media,
corresponden con una categoria de partner alta.
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Interacciones futuras: En siguientes interacciones del partner con el Contact
Center se recomienda personalizar la comunicacion mediante agentes
especializados y atender de forma rapida cualquier interaccién, ya que la
duracion en la resolucion de incidencias es alta.

Acciones: Se recomienda escuchar al partner, y proponer procesos de formacion
especializada de forma que puedan ser mds auténomos en el proceso de
resolucion de incidencias con su cartera de clientes.

Automadtica /
Personalizada

Descripcion: A priori se trata de partner poco problematicos, no tienen
incidencias recurrentes y tampoco frecuentes, pero las incidencias que han
tenido son de elevada duracién. Suele tratarse de partner que tuvieron
problemas iniciales esporadicos y que tras la formacién pueden resolver sus
incidencias. O bien, partner nuevos, con primeras implantaciones e incidencias
de alta duracién, es importante cuidar a estos partner nuevos ya que pueden
tener una alta tasa de abandono.

Interacciones futuras: En siguientes interacciones del partner con el Contact
Center se recomienda utilizar bot (fags, chat, voz), en el caso de requerirse
personalizacién porque asi lo demande el partner, se podria pasar de un canal
automatico a uno personalizado e incluso especializado. Intentar que el servicio
sea ejecutivo y rapido en la resolucion de problemas, aminorando asi la duracién
de futuras incidencias. Especial cuidado con los partner nuevos, ya que necesitan
pasar por un proceso de formacion para que las incidencias iniciales no se
repitan.

Acciones: Para los partner consolidados, se propone premiar la fidelidad a la
marca mejorando el cambio de categoria interna de partner y ademas
aportandole nuevos clientes (a mayor categoria, mas margen comercial). Y al
partner nuevo, ayudarle en crecer para intentar que no abandone en la fase de
arranque que suele ser la mas complicada.

4

Automadtica

Descripcion: Se trata de partner con incidencias frecuentes y recurrentes. Si bien
la duracién en la resolucién fue rdpida y sin importancia. El perfil corresponde
con partner con una base instalada de clientes importante y que utiliza el Contact
Center del fabricante para resolver problemas puntuales.

Interacciones futuras: En siguientes interacciones del partner con el Contact
Center se recomienda utilizar una comunicacion automatica, si bien a
requerimiento del partner, personalizar la comunicacion mediante agentes
especializados, teniendo en cuenta que sus interacciones son breves, precisan de
especializacion.

Acciones: Se proponen acciones que tiendan a la especializacion del partner, de
forma que pueda resolver esas breves incidencias de forma auténoma. Por otro
lado, para partner asentados con base instalada importante, premiar la fidelidad
con el cambio de categoria y la aportacion de base instalada de clientes.

5

Automadtica /
Personalizada

Descripcion: A priori se trata de partner de reciente incorporacion al canal, que
tuvieron incidencias recientes, si bien, la frecuencia de dichas incidencias es baja,
aunque la duracion en la resolucion ha sido moderada.

Interacciones futuras: En siguientes interacciones del partner con el Contact
Center se recomienda personalizar la comunicacién mediante agentes
generalistas y si es necesario especializados.

Acciones: Se proponen acciones de formacion y especializacion del partner
personalizadas, por tratarse principalmente de nuevos partner.
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La Tabla 27 muestra de forma clara la distribucion de perfiles de partner, y
encajan con la problematica que he ido trabajando como responsable de canal en un
fabricante de software de primer nivel. Por un lado, partner consolidados que apenas
necesitan del soporte del fabricante para realizar los procesos de implantacion en su
cartera de clientes y que precisan de formaciones especializadas para temas muy
concretos. Y, por otro lado, partner que no han llegado a consolidarse, que precisan
de equipo de consultores especializados y el fabricante necesita realizar planes de
formacion especializados para cubrir las necesidades del partner y por supuesto del

mercado.

En un modelo B2B como en este caso, la puntuacion RFID es un indicador de la
relaciéon entre marca y partner, mayor valoracién RFID indica una mayor relacion
entre ambos, mayor numero de clientes y en consecuencia mayor numero de
interacciones. Por el contrario, en modelos B2C si el indice de puntuacién RFID es
elevado es un indicador importante de la posible tasa de abandono. Este caso, es
inverso. En la Tabla 28, podemos apreciar la tasa de abandono en relacion con el
claster de partner definido. Las tasas de abandono mayores corresponden con partner
con valores bajos de interacciones con el Contact Center, son partner poco
consolidados en el canal de distribucion y que no les ha dado tiempo a desarrollarse
(clusteres 1 y 3). El resto de los clusteres (2, 4 y 5) corresponden con clientes cuyas
incidencias son recientes y frecuencia de alta a moderada, corresponden con partner
consolidados en el canal (cltsteres 2 y 4), o bien partner de reciente incorporacion,

cliister 5.
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Tabla 28. Clientes en cada cluster, y tasa de abandono por clister

Cluster R F I D Number Number Ratio
of of of
¢ vel vez ves ved Customers Churn Churn
1 (L, -0.041) (L, 0.057) (M, 0.092) (L, 0.077) 27304 662 2,42%
2 (H,-0.008) (H,0.047) (M,-0.006) (H, 0.074) 39467 299 0,76%
3 (L, 0.007) (L, 0.109) (M, -0.103) (H, 0.090) 50637 858 1,69%
4 (H,-0.091) (H,-0.032) (M, 0.020) (L, 0.077) 58236 124 0,21%
5 (H,-0.050) (L,-0.042) (M, 0.019) (M, -0.090) 24973 179 0,72%

6.2.9 Conclusiones

Los datos que hemos trabajado en los apartados del punto anterior proceden
de una empresa fabricante de soluciones software, como conclusiones a este estudio
aplicado a dicha empresa, y analizando el volumen de datos, se puede comprobar lo
que advertiamos en apartados anteriores, la importancia de las incidencias por defecto
se marca en la variable lingtiistica “Medium”, si bien, el resto de criterios asociados a
esta clasificacion de la importancia hacen que se constate que este atributo no esta

suficientemente explotado.

El ntimero de incidencias anuales registradas son un indicador de la
importancia del Contact Center en la relacidon entre fabricante y partner. Se han
clasificado los partner de acuerdo con la clusterizacion propuesta por k-means, y
aunque se ha comprobado que tanto la técnica del codo y el coeficiente de silueta no
son definitivos a la hora de ofrecer una explicacién para los clasteres, si existe una
coincidencia entre el numero de perfiles propuesto por ambos métodos y lo que

negocio propone en la gestion de la relacion entre fabricante y partner.

Por otro lado, el uso del nuevo modelo RFID tanto en sectores B2C, caso visto
en el apartado 6.1 de la presente memoria, como en sectores B2B visto en este apartado,
es consistente y puede aportar un factor importante a la hora de clasificar a los clientes
desde el punto de vista de sus relaciones con el Contact Center. Los agentes tienen a

su disposicion una metodologia de trabajo que les permitira gestionar de forma
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adecuada a los clientes, anticipdAndose a sus necesidades y orientdndoles en la

prestacion de un mejor servicio.

El modelo se puede extender y agregar, como ya se ha comentado, a otras
valoraciones que el fabricante puede hacer del partner, por ejemplo, a través de su

historial de compra, proporcionando de esta forma una valoracion integral del cliente.

La metodologia de trabajo que hemos utilizado en este modelo B2B y en el
modelo B2C del caso de negocio visto en el apartado 6.1, permite disponer de una
clasificacion individual de los clientes de acuerdo con el modelo RFID, para ello, se ha
procedido a adaptar y extender el modelo RFM mediante el modelo 2-tupla, ademas
la metodologia AHP ha ayudado a proporcionar peso a cada una de las variables que
componen el modelo RFID y asi poder obtener un score global de cada cliente. En
paralelo, se ha dotado al modelo de un argumento adicional, es decir, la posibilidad

de clasificar a los clientes utilizando algoritmos de clasificacion como k-means.

El objetivo primero es el de disponer de una ficha de cliente y una valoracion
personalizada de los valores de recencia, frecuencia, importancia y duracién de las
interacciones, por tanto, el personal del Contact Center dispone de un conocimiento

profundo y amplio de cada partner.

A través de la clasificacion individual de cada partner, se ayudara al personal
del Contact Center a cuantificar el cuidado con que debe gestionarse de forma
individual la atencion de cada cliente atendiendo a su clasificacion, ver Tablas 23 y 24.
El agente encargado de gestionar esa interaccién reconoce al cliente y, por tanto,
pueden establecerse recomendaciones basadas en su historial de relacion con la marca,
no solo por el valor facturado, RFM, también por el historico de la atencidn recibida

RFID.

Y, por otro lado, un segundo objetivo es el de realizar un proceso de

segmentacion de los partner que componen el canal de venta, para ello se ha utilizado
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k-means de forma que a través de este resultado, somos capaces de aplicar acciones
grupales por perfiles de partner, identificando distintas categorias de partner; partner
nuevos, (cluster 5); partner con los que hay que tener cierto cuidado, aunque no muy
alta, si con mayor tasa de abandono (claster 1 y 3); partner asentados, con poca
problematica, el fabricante puede proporcionarles mas clientes para ayudarles a crecer

(claster 1 a 4); y partner asentados con baja tasa de abandono (claster 2, 4 y 5).

Para estos casos de segmentacion, el centro se ha situado en identificar, analizar
las interacciones futuras por tipologia de partner y anticiparse con acciones tendentes
a mejorar los procesos de formacion y de crecimiento del partner, si éste pasa a ser
suficientemente autonomo, podrd proporcionar un servicio de calidad vy
autogestionado a su cartera de clientes. Es labor del fabricante detectar los déficits de
cada partner y proponer planes personalizados de formacién que al principio de la
relacion pueden ser generalistas, pero que tenderan a la especializacion a medida que

el partner va creciendo y desarrollando su negocio en relacion con la marca.

Para los partner mas activos y que son capaces de proporcionar un servicio
autogestionado a su cartera de clientes, el fabricante adoptaria medidas tendentes a
hacerles crecer, proporciondndoles apoyo especializado y desarrollando planes de

formacion a medida.

Por ultimo, se han proporcionado unas recomendaciones acerca de las acciones
que tienen que ver con la formacion, la personalizacidn en la interaccidn, la gestion de
categorias de partner (a mayor categoria mas margen comercial) y la inyeccién de

nuevos clientes.

A criterio del responsable del Contact Center queda utilizar un modelo
individualizado, clusterizado, o ambos. Si ademas dotamos al sistema de un modelo
de IA, que veremos en siguientes secciones, se puede decir que el Contact Center

puede pasar a ser el centro de la transformacion digital de las companias.
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7. Aplicacion practica del modelo VIUE,
priorizacion y personalizacion en la
interaccion cliente y marca

7.1 Aplicacion del modelo VIUE en un entorno B2B

En esta seccion, presentamos un ejemplo de aplicacion del nuevo modelo VIUE,
desarrollado en la seccion 5.2 de la presente memoria, en esta ocasion se ha aplicado
a una empresa distribuidora de licencias de software, que colabora con clientes en un
modelo de negocio B2B. Como hemos comentado en la seccién anterior, aunque
utilizaremos en muchas ocasiones el término cliente, el perfil corresponde con el de
partner tecnoldgico que distribuye e implanta los productos del fabricante de
software. En el resto de las secciones, seguiremos el modelo presentado en la Figura

26 de la seccion 5.2 y analizaremos la viabilidad del modelo propuesto.

7.1.1 Obtencidon de datos

La informacidn de los tickets es gestionada en un CRM operativo, en este caso

Salesforce, su estructura estd basada en el modelo presentado en la Figura 38.

Se dispone del conjunto de tickets T, ver apartado 5.2, correspondiente con las
interacciones en tiempo real entre partner y fabricante, este conjunto de tickets se
gestiona desde la herramienta interna CRM. Por otro lado, para cada cliente
disponemos de su valoracién atendiendo al historico de las relaciones con el Contact

Center, modelo RFID.

La interaccion entre partner y fabricante se inicia a través de un bot, este puede
ser telefonico o bien chat. El bot es el encargado de hacer una valoracion inicial de

factores como el emocional, el impacto y la urgencia de la interaccion.

Para el factor emocional, se hace un analisis de sentimiento de la interaccion,

en cualquiera de los canales de comunicacion (Basiri et al., 2021; R. S. Kumar et al,,
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2021), con ello obtenemos una puntuacion en un dominio linglistico § =

{low, moderate, high}.
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Figura 46. # incidencias / mes en el afio 2020

El andlisis del departamento de calidad del fabricante de software determina
en tiempo real mediante un programa desarrollado a medida y atendiendo a ciertos
KPIs propios del negocio, el grado de impacto y urgencia de cualquier incidencia, para
ello se utiliza la metodologia ITIL (Bartolini & Sallé, 2004; Marrone & Kolbe, 2011), de
esta forma se establece una escala lingiiistica S = {very low, low, moderate, high,
very high} asociada al impacto y a la urgencia. En el tipo de negocio que estamos
analizando, el impacto versa sobre la cantidad de personas (y la importancia de estas)

afectadas por la incidencia.

Por ejemplo, una caida de un sistema Cloud origina un impacto muy alto con
gran namero de clientes afectados y fuertes efectos en los procesos de negocio. La
urgencia versa sobre la medida de cuanto tiempo pasara hasta que el impacto en el
negocio sea significativo; para este servicio origina una urgencia también muy alta,
con pérdidas economicas muy elevadas, debido a los SLAs y las penalizaciones

correspondientes, ademas de la pérdida de confianza por parte del cliente / partner.
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7.1.2 Seleccion del dominio CBTL

En este momento serd necesario seleccionar el dominio CBTL, tal y como vimos

en el apartado 5.2.2. De esta forma, se puede obtener una primera aproximacion al

modelo lingtiistico 2-tupla, con las valoraciones obtenidas para el valor del cliente a

partir del modelo RFID, y los valores lingtiisticos en formato 2-tupla de los otros tres

criterios, emocional, impacto y urgencia. Se puede ver a través del siguiente ejemplo,

se han seleccionado un conjunto de interacciones en el mismo rango de tiempo y que

corresponden con clientes pertenecientes a los 5 cltsteres definidos en la seccion 6.2.7,

total 25 clientes, a continuacion, se pueden observar los resultados en las Tablas 29 y

30.
Tabla 29. Valoracién del cliente, RFID
Ticket_id u R F I D V =RFID
91 0010600001 wRIMO (L0.098)  (L-0.042)  (M,0.025  (L0.077)  (L,0.120)
113 0010600001wRIth (L-0.073)  (L-0.042)  (M,0.025)  (L0.077)  (L,0.027)
135 0010600001wRmUk  (L,0.041)  (L-0.042)  (M,0.025)  (L0.077)  (L,0.089)
136 001060000lwRmWM  (L,0.041)  (L-0.042)  (M,0.025)  (L,0.077)  (L,0.089)
197 0010600001wRqQO  (L,0.042)  (L-0.042)  (M,0.025)  (L0.077)  (L,0.090)
33 0010600001wWRIiEY (VH,-0.051)  (H,-0.095) (M,0.025) (VH,-0.041) (VH,-0.299)
45 0010600001wRiro  (VH,-0.115) (VH,-0.027)  (M,0.025)  (VH,-0.121) (VH,-0.200)
71 0010600001wRjqc (VH,-0.011) (H,0.099) (M,0.025) (VH,-0.113) (VH,-0.267)
102 0010600001wWRIY ~ (VH,-0.029) (VH,-0.018) (M,0.025)  (H,-0.022) (VH,-0.382)
104 0010600001wRIIZ (VH,-0.103) (VH,-0.027) (M,0.025) (H,-0.022) (VH,-0.424)
6 0010600001 wRf6k (L0.068)  (L-0.042)  (M0.025  (F,0.026) (M, -0.398)
65 0010600001wR;jYB (L0.041)  (L-0.042)  (M0.025)  (H,-0.022)  (M,-0.425)
214 0010600001wRrLB (L0.097)  (L-0.042)  (M,0.025)  (H-0.022)  (M,-0.394)
310 0010600001wRyOF (L,0.041) (L,-0.042) (M,0.025) (H,-0.065) (M,-0.436)
317 0010600001wRyni (L0.041)  (L-0.042)  (M,0.025)  (H-0.065)  (M,-0.436)
1 0010600001wRenT  (H,-0.022)  (H,-0.007)  (M,0.025  (L,0.077)  (M,0.445)
38 0010600001WRiOQ  (H,-0.028)  (H,-0.095)  (M,0.025)  (L,0.077)  (M,0.429)
44 0010600001wRipv ~ (VH,-0.076)  (H,0.055)  (M,0.025)  (L,0.077)  (H,-0,028)
47 0010600001 wRish (H,-0.004)  (H-0.007)  (MO0.025)  (L0.077)  (M,0.454)
56 0010600001wRiyz (H,-0.007)  (VH,-0.117)  (M,0.025) (L,0.077) (H,-0.418)
5 0010600001 WRf5G (H,0084)  (L-0.042)  (M0.025)  (L0.077)  (M,0.498)
34 0010600001wWRiIG (H-0.032)  (L-0.042)  (M,0.025  (L0.077)  (M,0.434)
35 0010600001 WRilV (H,-0.108)  (L-0.042)  (M0.025  (L0.077)  (M,0.392)
41 0010600001wRinp (VH,-0.011)  (L,-0.042) (M,0.025) (L,0.077) (H,-0.007)
54 0010600001 wRiwj (H,-0.102)  (L-0.042)  (M0.025)  (L0.077)  (M,0.396)
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Tabla 30. Matriz de interacciones VIUE

Ticket_id u V =RFID I U E
91 0010600001wWRIMO (L,0.120) VL VH M
113 0010600001wRIth (L,0.027) L VL L
135 0010600001WRmUk (L,0.089) M H M
136 0010600001WRmWM (L,0.089) VH VH L
197 0010600001WwRqQO (L,0.090) VL H H
33 0010600001wRIEY (VH,-0.299) H VL L
45 0010600001wRiro (VH,-0.200) M L L
71 0010600001wRjqc (VH,-0.267) H M H
102 0010600001wWRLY (VH,-0.382) M VH H
104 0010600001wRI11Z (VH,-0.424) M VH H
6 0010600001wRf6k (M, -0.398) VL VH L
65 0010600001wWRjYB (M,-0.425) H L L
214 0010600001wRrLB (M,-0.394) L L H
310 0010600001wRyOF (M,-0.436) M L H
317 0010600001 wRyni (M,-0.436) VH M H
1 0010600001wRenT (M,0.445) H M M
38 0010600001wWRiOQ (M,0.429) VL H L
44 0010600001wRipv (H,-0,028) M VL L
47 0010600001wRish (M,0.454) L H L
56 0010600001wRiyz (H,-0.418) VH M L
5 0010600001WRf5G (M,0.498) VL M M
34 0010600001wWRiIG (M,0.434) L VL M
35 0010600001wRilV (M,0.392) VL VL H
41 0010600001wRinp (H,-0.007) M M H
54 0010600001wRiw;j (M,0.396) VL M M

En la Tabla 29 disponemos de la valoracion de clientes segtin el modelo RFID,

y en la Tabla 30 la valoracion del resto de criterios de acuerdo con las consideraciones

comentadas anteriormente.

7.1.3 Célculo de las puntuaciones

Los criterios valor del cliente, impacto y urgencia estan representados bajo un

dominio lingtiistico S5, el criterio emocion estd definido en un dominio lingtiistico S3,

Tss: S — F(S). Se aplica la transformacion de dominio de S3 a S5 segtn la ecuacién

(14), seccion 4.4 (Figuras 10, 11 y 12) y seccion 5.2.3 (Figura 27). Obteniendo la siguiente

valoracion,
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Tabla 31. Valoraciéon VIUE

Ticket_id u V =RFID I U E
91 0010600001WRIMO  (L,0.120) VL VH M
113 0010600001 wRlth (L,0.027) L VL (L,0.33)
135 001060000lwRmUk  (L,0.089) M H M
136 0010600001WwRmWM  (L,0.089) VH VH (L,0.33)
197 0010600001wRqQO  (L,0.090) VL H (H,0.33)
33 0010600001WRiEY  (VH,-0.299) H VL (L,0.33)
45 0010600001wRiro  (VH,-0.200) M L (L,0.33)
71 0010600001wRjqc  (VH,-0.267) H M (H,0.33)
102 0010600001wWRLjY  (VH,-0.382) M VH (H,0.33)
104 0010600001WRIIZ ~ (VH,-0.424) M VH (H,0.33)

6 0010600001wRf6k (M, -0.398) VL VH (L,0.33)
65 0010600001wWRjYB  (M,-0.425) H L (L,0.33)
214 0010600001WRrLB  (M,-0.394) L L (H,0.33)
310 0010600001wRyOF  (M,-0.436) M L (H,0.33)
317 0010600001wRyni  (M,-0.436) VH M (H,0.33)

1 0010600001wRenT ~ (M,0.445) H M M
38 0010600001WRiOQ  (M,0.429) VL H (L,0.33)
44 0010600001wRipv  (H,-0,028) M VL (L,0.33)
47 0010600001wRish ~ (M,0.454) L H (L,0.33)
56 0010600001wRiyz  (H,-0.418) VH M (L,0.33)

5 0010600001WRf5G  (M,0.498) VL M M
34 0010600001WRiIG ~ (M,0.434) L VL M
35 0010600001WRilV ~ (M,0.392) VL VL (H,0.33)
41 0010600001wRinp  (H,-0.007) M M (H,0.33)
54 0010600001wRiwj  (M,0.396) VL M M

7.1.4 Calculo de la puntuacion global para VIUE

En esta fase, hay que obtener la importancia de cada una de las caracteristicas

del modelo VIUE antes de calcular la puntuacion global de la interaccién. Para ello,

como se ha mencionado anteriormente, se utilizara el modelo AHP.

El experto consultado ha especificado la siguiente matriz utilizando la escala

de Saaty (Tabla 1):
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v I U E
v 1 1/3 1/3 3
PW=|/ 3 1 1 5
u 3 1 1 5
E 1/3 1/5 1/5 1

Solo cuando CR < 0,10 (véase la ecuacion (9)) se satisfacen los resultados del
tipo jerarquico individual y se garantiza la coherencia. En este caso, CR = 0,016 por

lo que los resultados son validos para el modelo.

Las ponderaciones finales calculadas son W = {wy, = 0.153,w; = 0.389,wy, =
0.389,wg = 0.069}. Por tanto, el experto ha dado mayor relevancia al impacto de las
incidencias, seguido de la urgencia y del caracter emocional de la interaccion. Es cierto,
que en modelos B2B es importante el caracter emocional de la interaccion, pero no
tanto como en modelos B2C. Ya que las relaciones en modelos B2B son a largo plazo,
el compromiso entre fabricante y distribuidor / implantador de software es duradero,
no cortoplacista. La apuesta que hace un partner para formar a su personal y crecer de
forma conjunta con el fabricante es muy alta, el modelo de negocio esta basado en los
productos del fabricante y una incidencia con valoracién emocional alta, no debe ser
un factor determinante en la priorizacion de dicha interaccion. En la Tabla 32 se

pueden ver las puntuaciones globales del modelo VIUE,

Tabla 32. Puntuacién global VIUE detallada para algunos clientes

Ticket_ID u V =RFID I U E P =VIUE
91 0010600001wWRIMO (L,0.120) VL VH M (L,-0.135)
113 0010600001wRIth (L,0.027) L VL (L,0.33) (L,-0.362)
135 0010600001WwRmUk (L,0.089) M H M (M,0.249)
136 0010600001wRmWM  (L,0.089) VH VH (L,0.33) (H,0.370)
197 0010600001WwRqQO (L,0.090) VL H (H,0.33) (L,-0.437)
33 0010600001wRiEY  (VH,-0.299) H VL (L,0.33) (L,-0.174)
45 0010600001wRiro (VH,-0.200) M L (L,0.33) (M,-0.159)
71 0010600001wRjqc (VH,-0.267) H M (H,0.33) (H,-0.254)
102 0010600001wWRLY (VH,-0.382) M VH (H,0.33) (H,0.118)
104 0010600001wRIIZ (VH,-0.424) M VH (H,0.33) (H,0.111)
6 0010600001wRf6k (M, -0.398) VL VH (L,0.33) (M,-0.107)
65 0010600001wWRjYB (M,-0.425) H L (L,0.33) (M,-0.111)
214 0010600001wRrLB (M,-0.394) L L (H,0.33) (L,0.253)
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310
317
1
38
44
47
56
5
34
35
41
54

0010600001 wRyOF (M,-0.436) M L (H,0.33) (M,-0.364)
0010600001 wRyni (M,-0.436) VH M (H,0.33) (H,-0.198)
0010600001wRenT (M,0.445) H M M (M,0.457)
0010600001wWRiOQ (M,0.429) VL H (L,0.33) (L,0.369)
0010600001wRipv (H,-0,028) M VL (L,0.33) (L,0.325)
0010600001wRish (M,0.454) L H (L,0.33) (M,0.024)
0010600001wRiyz (H,-0.418) VH M (L,0.33) (H,-0.179)
0010600001wWRf5G (M,0.498) VL M M (L,0.299)
0010600001wRiIG (M,0.434) L VL M (L,-0.100)
0010600001wRiIV (M,0.392) VL VL (H,0.33) (L,-0.404)
0010600001wRinp (H,-0.007) M M (H,0.33) (M,0.244)
0010600001wRiwj (M,0.396) VL M M (L,0.283)

7.1.5 Priorizacion de Tickets

En el caso de uso planteado, se definen unos severos SLA con cada partner, los

tiempos de respuesta y solucion de las incidencias son criticos, por esta razon, aplicaremos

el modelo VIUE extendido. Asi, una vez determinado el valor de la prioridad con las fases

descritas anteriormente, realizaremos una reordenacion de las interacciones. Para ello,

tendremos en cuenta los siguientes criterios: prioridad definida obtenida del modelo VIUE,

tiempo de espera y la carga de trabajo del equipo de agentes asignados a resolver la

incidencia, ya que estos, para el caso que nos ocupa, tienen asignadas tareas adicionales a

la atencion de incidencias.

Los pasos que se van a seguir son los siguientes:

En primer lugar, en la Tabla 33 mostramos como quedan los tickets ordenados por
prioridad en la gestion de la incidencia aplicando VIUE, y posteriormente
procedemos a realizar una nueva reordenacion atendiendo a los criterios

expresados en el parrafo anterior.

En segundo lugar, se obtiene la puntuacion extendida VIUE, Tabla 34, atendiendo a

la prioridad inicial (VIUE), tiempo de espera y carga de trabajo del Contact Center.
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ver Tabla 35.

final y las recomendaciones de personalizacion aplicando AHP.

Tabla 33. Puntuacion global ordenada VIUE, detallada para algunos clientes

En tercer lugar, se obtienen las valoraciones del conjunto extendido VIUE en 2-tupla,

Por ultimo, obtendriamos la valoracion global, Tabla 36, y por tanto la prioridad

Ticket_id u V = RFID I U E P = VIUE
136 0010600001wRmWM  (L,0.089) VH VH (L,0.33) (H,0.370)
102 0010600001WRLY  (VH,-0.382) M VH (H033)  (H,0.118)
104 0010600001wWRIIZ ~ (VH,-0.424) M VH (H033)  (H,0.111)

56 0010600001wRiyz  (H,-0.418) VH M (L033)  (H,-0.179)
317 0010600001wRyni  (M,-0.436) VH M (H,033)  (H,-0.198)
71 0010600001wRjqc  (VH,-0.267) H M (H033)  (H,-0.254)
1 0010600001wRenT ~ (M,0.445) H M M (M,0.457)
135 0010600001wRmUk  (L,0.089) M H M (M,0.249)
41 0010600001wRinp ~ (H,-0.007) M M (H033)  (M,0.244)
47 0010600001wRish  (M,0.454) L H (L,0.33) (M,0.024)
6 0010600001wRf6k (M, -0.398) VL VH (L0.33)  (M,-0.107)
65 0010600001WR{jYB  (M,-0.425) H L (L033)  (M,-0.111)
45 0010600001wRiro  (VH,-0.200) M L (L0.33)  (M,-0.159)
310 0010600001wRyOF  (M,-0.436) M L (H033)  (M,-0.364)
38 0010600001WRIOQ  (M,0.429) VL H (L,0.33) (L,0.369)
44 0010600001wRipv  (H,-0,028) M VL (L,0.33) (L,0.325)
5 0010600001WRf5G ~ (M,0.498) VL M M (L,0.299)
54 0010600001wRiwj  (M,0.396) VL M M (L,0.283)
214 0010600001WRrLB  (M,-0.394) L L (H,0.33) (L,0.253)
34 0010600001WRiIG ~ (M,0.434) L VL M (L,-0.100)
91 0010600001WwRIMO ~ (L,0.120) VL VH M (L,-0.135)
33 0010600001WRiEY  (VH,-0.299) H VL (L,0.33) (L,-0.174)
113 0010600001wRlIth (1,0.027) L VL (L,0.33) (L,-0.362)
35 0010600001wWRiIV ~ (M,0.392) VL VL (H033)  (L-0.404)
197 0010600001wRqQO  (L,0.090) VL H (H,033)  (L,-0.437)

En este caso, la prioridad P = VIUE estd en un dominio difuso F(S), S =

{very low, low, moderate, high, very high}; tiempo de espera (T) y carga de trabajo

(C) estdn en un dominio numérico Tys: [0,1] — F(S), aplicaremos por tanto la Ecuacion

(10), de la seccién 4.4.
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Es necesario indicar que el tiempo de espera, para el caso que nos ocupa, esta
directamente relacionado con el SLA, en este modelo se ha considerado que las
interacciones no pueden estar en espera un tiempo superior a un 80% del valor del
SLA, que es el tiempo de atenciéon comprometido con cada partner. En el momento

que una interaccion supera el 80% del valor de SLA pasa a ser prioritaria.

El responsable de negocio del Contact Center ha definido el valor maximo de
SLA para el tiempo de espera en 20 minutos, y la carga del Contact Center por area de
negocio estara entre un 20 — 100 % de dedicacion. Teniendo en cuenta estas

consideraciones las interacciones recogidas en el CRM tienen la siguiente informacion:

Tabla 34. Valoracién VIUE extendida

Ticket_id u P =VIUE T C
136 0010600001wRmWM  (H,0.370) 6 66
102 0010600001wWRIY (H,0.118) 1 37
104 0010600001wRIIZ (H,0.111) 19 76

56 0010600001wRiyz  (H,-0.179) 6 62
317 0010600001wRyni  (H,-0.198) 16 22
71 0010600001wRjqc (H,-0.254) 16 72
1 0010600001wRenT  (M,0.457) 16 96
135 0010600001WwRmUk  (M,0.249) 19 88
41 0010600001wRinp (M,0.244) 13 29
47 0010600001 wRish (M,0.024) 5 85
6 0010600001wRf6k  (M,-0.107) 7 20
65 0010600001wWRjYB  (M,-0.111) 1 22
45 0010600001wRiro  (M,-0.159) 14 41
310 0010600001wRyOF  (M,-0.364) 4 81
38 0010600001wRIOQ  (L,0.369) 20 31
44 0010600001wRipv (L,0.325) 16 39
5 0010600001wWRf5G (L,0.299) 2 60
54 0010600001wRiwj (L,0.283) 19 26
214 0010600001wRrLB (L,0.253) 0 41
34 0010600001 WRilG (L,-0.100) 8 94
91 0010600001wWRIMO  (L,-0.135) 18 76
33 0010600001WRIiEY  (L,-0.174) 4 94
113 0010600001wRIth (L,-0.362) 9 66
35 0010600001 wRilV (L,-0.404) 14 28
197 0010600001WwRqQO  (L,-0.437) 0 91
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A continuacién, unificamos la informacién a un dominio CBTL en S5, y se ha
procedido a transformar el valor de carga con la funcién neg(-) (Ecuacion (3)), menor
posibilidad de atencion a mayor carga de trabajo, o lo que es lo mismo, mayor

capacidad de respuesta a menor carga de trabajo, obteniéndose los siguientes

resultados:
Tabla 35. Valoracion VIUE extendida, 2-tupla
Ticket_id u P =VIUE T C

136 0010600001wRmWM  (H,0.370) (L,0.05) (M,-0.075)
102 0010600001wWRLY — (H,0.118) (VL,0.05)  (H,0.037)
104 0010600001wRIlZ ~ (H,0.111) (VH,-0.05)  (L,0.05)
56 0010600001wRiyz  (H,-0.179)  (L,0.05)  (M,-0.025)
317 0010600001wRyni  (H,-0.198)  (H,0.05)  (VH,-0.025)
71 0010600001wRjqc  (H,-0.254)  (H,0.05) (L,0.1)

1 0010600001wRenT (M,0.457)  (H,0.05) (VL,0.05)
135 0010600001wRmUk  (M,0.249) (VH,-0.05)  (L,-0.1)
41 0010600001wRinp ~ (M,0.244)  (H,-0.1)  (VH,-0.113)
47 0010600001wRish  (M,0.024) L (L,-0.062)

6 0010600001wRf6k  (M,-0.107)  (L,0.1) VH

65 0010600001wRjYB ~ (M,-0.111)  (VL,0.05)  (VH,-0.025)
45 0010600001wRiro (M,-0.159)  (H,-0.05) (H,-0.012)
310 0010600001wRyOF  (M,-0.364)  (L,-0.05)  (L,-0.012)
38 0010600001wRiOQ (L,0.369) VH (H,0.113)
44 0010600001wRipv ~ (L,0.325)  (H,0.05)  (H,0.012)

5 0010600001wWRf5G (L,0.299) (VL,0.1) M

54 0010600001wRiwj  (L,0.283) (VH,-0.05) (VH,-0.075)
214 0010600001wRrLB (L,0.253) VL (H,-0.012)
34 0010600001wRiIG ~ (L,-0.100)  (M,-0.1)  (VL,0.075)
91 0010600001wRIMO  (L,-0.135) (VH,-0.1)  (L,0.05)
33 0010600001WRiEY  (L,-0.174)  (L,-0.05)  (VL,0.075)
113 0010600001wRlth (L,-0.362)  (M,-0.05) (M,-0.075)
35 0010600001WRilV ~ (L,-0.404)  (H,-0.05)  (VH,-0.1)
197 0010600001WRqQO  (L,-0.437) VL (VL,0.113)

En esta fase, hay que obtener la importancia de cada una de las variables del
modelo extendido VIUE antes de calcular la puntuacion global de cada interaccion.

Para ello, como se ha mencionado anteriormente, se utilizara el modelo AHP.

El experto consultado ha especificado la siguiente matriz utilizando la escala

de Saaty (Tabla 1):
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P T C
P 1 1/5 1
PW=1r 5 1 3
c 1 1/3 1

S6lo cuando CR < 0,10 (véase la ecuacion (9)) se satisfacen los resultados del
tipo jerarquico individual y se garantiza la coherencia. En este caso, CR = 0,025 por

lo que los resultados son validos para el modelo.

Las ponderaciones finales calculadas son W = {wp = 0.158, w; = 0.655,w, =

0.187}.

Por tanto, el experto como era de prever ha dado mayor relevancia al tiempo
de espera, seguida de la carga de trabajo del Contact Center. Esto implica una
reordenacion de la prioridad de los tickets abiertos, atendiendo principalmente al
tiempo de espera y a la carga de trabajo. Calculamos ahora la valoracion global de las
interacciones y la nueva reordenacion teniendo en cuenta estos tres factores, es
importante destacar que este proceso se debe ejecutar cada vez que se abre un nuevo
ticket en el CRM, de forma que las colas de espera van agilizando la respuesta a los

tickets abiertos cuyos tiempos de espera sean mayores.

Tabla 36. Puntuacion global extendida VIUE para algunos clientes

] . Extended
Ticket_id u VIUE T C VIUE
136 0010600001WRmWM  (H,0.370) (L,0.05)  (M,-0.075) (L,0.342)
102 0010600001wWRIjY (H,0.118) (VL,0.05) (H,0.037) (L,-0.299)
104 0010600001wRI1Z (H,0.111) (VH,-0.05) (L,0.05) (H,0.140)
56 0010600001wRiyz (H,-0.179)  (L,0.05)  (M,-0.025) (M,-0.411)
317 0010600001 wRyni (H,-0.198)  (H,0.05) (VH,-0.025) (H,-0.012)
71 0010600001wRjqc (H,-0.254)  (H,0.05) (L,0.1) (M,0.493)
1 0010600001wRenT  (M,0.457)  (H,0.05) (VL,0.05) (M,0.299)
135 0010600001wRmUk  (M,0.249) (VH,-0.05)  (L,-0.1) (H,0.190)
41 0010600001wRinp (M,0.244)  (H,-0.1) (VH,-0.113) (H,0.178)
47 0010600001wRish (M,0.024) L (L,-0.062) (L,0.321)
6 0010600001wRf6k  (M,-0.107) (L,0.1) VH (M,-0.233)
65 0010600001WRjYB  (M,-0.111) (VL,0.05) (VH,-0.025) (L,0.073)
45 0010600001wRiro (M,-0.159) (H,-0.05) (H,-0.012)  (H,-0.311)
310 0010600001wRyOF  (M,-0.364) (L,-0.05)  (L,-0.012) (L,0.065)
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38 0010600001WRIOQ  (L,0.369) VH (H,0.113)  (VH,-0.355)
44 0010600001wRipv  (L,0.325)  (H,0.05)  (H,0.012)  (H,-0.051)
5 0010600001WRf5G ~ (L,0.299)  (VL,0.1) M (L,-0.304)
54 0010600001wRiwj  (L,0.283) (VH,-0.05) (VH,-0.075) (VH,-0.469)
214 0010600001wRrLB  (L,0.253) VL (H,-0.012)  (L-0.123)
34 0010600001WRiIG ~ (L,-0.100)  (M,-0.1)  (VL,0.075)  (M,-0.296)
91 0010600001WRIMO ~ (L,-0.135) (VEH,-0.1)  (L,0.05)  (H,-0.043)
33 0010600001WRiEY  (L,-0.174) (L-0.05) (VL,0.075) (L,-0.221)
113 0010600001wRIth ~ (L,-0.362) (M,-0.05) (M,-0.075)  (M,-0.268)
35 0010600001WRilV ~ (L,-0.404) (H,-0.05) (VH,-0.1)  (FH,0.016)
197 0010600001wRqQO  (L,-0.437) VL (VL,0.113)  (VL,0.223)

El caso cuyo id de Ticket es igual a 136, pasa de tener una prioridad (H, 0.370)
a una prioridad (L, 0.342), esto es debido a que el tiempo de espera es bajo y la

capacidad (valor inverso al de la carga) del Contact Center es media (M, -0.075).

Otro ejemplo en caso contrario es el Ticket cuyo id es 35, como se puede
observar, la prioridad inicial es baja (L, -0.437), pero el tiempo de espera es alto (H, -
0.05) y la capacidad del Contact Center es muy alta (VH, -0.1), finalmente y después
de realizado todo el proceso, la prioridad que se proporciona a la interaccion es alta

(H, 0.016).

Por otra parte, el grado de personalizacion sera directamente proporcional a la
prioridad de la interaccion y al tiempo de espera, e inversamente proporcional a la
carga de trabajo del area del Contact Center encargada de su atencién. Es decir,
cuando se supera el umbral de carga de trabajo del area, se atendera al partner
buscando la auto-respuesta mediante un bot, o bien se invitard a enviar su incidencia

a través de email.

Las alternativas que se han definido, como se ha comentado en el apartado 5.2.5

son:

e  Alternativa 1, la interaccion sera atendida por un Bot en el canal que se ha

iniciado la comunicacion.
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e  Alternativa 2, la interaccion sera atendida por personal con conocimientos

generales.

e  Alternativa 3, la interaccion sera atendida por personal especializado.

7.1.6 Conclusiones

En el Contact Center tradicional existe una doble medida, primando en muchas
ocasiones los objetivos cuantitativos, entre otros, la resolucion de incidencias en
primera llamada, el tiempo de respuesta, tasa de abandono, llamadas atendidas,
eficacia, tiempo de conversacion, tiempo improductivo; sobre los objetivos
cualitativos, satisfaccion del cliente y nivel del servicio. Esta doble medida implica un
estrés emocional en el agente y una alta rotacion que se deriva en unos costes
indirectos para la organizacion, y la consiguiente erosion del servicio (Robinson &

Morley, 2006).

Las tecnologias tradicionales de manejo y enrutamiento en el Contact Center
trataran de enrutar y filtrar la interaccion al primer agente disponible o bien al agente
especialista (Armony & Maglaras, 2004). La gestion a las que se limitan este tipo de
tecnologias es la de enrutar al operador que se encuentre disponible, o bien mantener
en cola de espera al cliente hasta ser atendido. En algunos casos, se realiza una
identificacion del cliente de forma que se le clasifica de acuerdo con la estrategia de

pesos por segmento de cliente que tenga establecida la organizacion, CLV.

Los datos que se han trabajado en los apartados del punto anterior proceden de
una empresa fabricante de soluciones software, como conclusiones a este estudio
aplicado a dicha empresa, podemos constatar que el procedimiento disefiado encaja
con el cambio tecnoldgico que la empresa quiere poner en marcha en el proceso de

atencion a clientes.

Aplicando el proceso de valoracion de clientes en su relacion con el Contact

Center (RFID), y anadiendo criterios que estan presentes en la interaccion, valor
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emocional, impacto y urgencia, se puede realizar una primera aproximacion a una
priorizacién de tickets. Para lo cual se ha empleado el modelo 2-tupla, ademas de la
metodologia AHP que nos ha ayudado a proporcionar peso a cada una de las variables
que componen el modelo y asi poder obtener un score global de cada interaccion,

ademads de una primera ordenacion de las interacciones.

Como el proceso es dindmico, debemos tener en cuenta factores adicionales, el
primero son los SLAs de atencion al cliente, en el caso que nos ocupa, el SLA definido
para el tiempo de respuesta es inferior a 20 minutos. Y, por otro lado, la carga de
trabajo del Contact Center, se fija entre un 20 y 80 % del tiempo total. Utilizando la
misma metodologia que la desarrollada en el paso previo, unificacién de toda la
informacion a un dominio CBTL y 2-tupla, para posteriormente agregar toda la
informacién utilizando la metodologia AHP que proporciona los pesos de cada uno
de los criterios, podemos obtener la puntuacion global de cada interaccién, y por

consiguiente su prioridad.

Ademads, se puede definir un grado de personalizacion en la comunicaciéon
atendiendo a los parametros anteriores, de forma que se proponen las alternativas

resefiadas en el apartado 5.2.5.

Por ultimo, indicar que el modelo planteado es totalmente dindmico, es decir,
los pesos de cada uno de los criterios pueden ser modificados de forma dinamica, de
tal manera que, que por ejemplo dependiendo de la estacionalidad, para el modelo
B2B al que nos estamos refiriendo, las necesidades de atencion de incidencias en
épocas como la presentacion de impuestos son mucho mayores que en otra época del
ano, o bien, por el horario, las incidencias suelen tener picos y valles durante el dia; se

puedan adaptar dindmicamente las prioridades.

Y extender el modelo a cualquier otro tipo de negocio tanto en modalidad B2C

como B2B, en cuyo caso, quiza los criterios definidos puedan o deban extenderse, asi
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como ajustar las prioridades definidas para cada criterio en funcién de las necesidades

del Contact Center.

Al automatizar el Contact Center con herramientas que permitan integrar toda
la informacion de la compania (dato tinico) y capaces de proporcionar en tiempo real
al agente y al cliente autoayuda para la toma de decisiones, la compafiia mejorard sin
duda en aspectos como (Abdullateef et al., 2010; Baron & Milner, 2009; Reichheld,
2003):

e  Reducir el TMO del Contact Center.
e  Incrementar la percepcion del cliente, NPS.

e  Automatizar las acciones repetitivas de los agentes a través de la
automatizacion robotica de procesos (RPA), utilizar bots orientados a apoyar al
agente en su esfuerzo de buisqueda y andlisis con el objetivo de conectar mejor

emocionalmente con los clientes.

e Integrar espacios de trabajo colaborativos, suprimiendo los silos de
informacion, donde los expertos puedan resolver problemas de forma

cooperativa.

e  Aplicar modelos de IA (predictivos) que permitan analizar y dirigir al cliente

hacia soluciones rapidas y en tiempo real.

e  Reducir el tiempo de aprendizaje de los agentes de Contact Center al contar con
herramientas que les permitan obtener informacion de los sistemas en tiempo

real.

e  Reduccion de la tasa de abandono, al reducir el TMO liberamos de carga a los

agentes.

. Incremento en la resolucion de incidencias en primera llamada (FCRR)
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8. Aplicacion de Modelos Agnosticos
Interpretables en la Toma de Decisiones

En esta seccion, presentamos un ejemplo de aplicacion de la guia metodologica
desarrollada en el apartado 5.3 de la presente memoria a nuestro modelo RFID. Se
intentard predecir si un partner abandona o no la relaciéon con el fabricante,
atendiendo a la valoracion de su relacion con el Contact Center. Si bien, en el modelo
RFID aplicado al sector B2B ya se anticipaban 5 cltsteres de clientes con la siguiente

tasa de abandono representada en la Tabla 28 y la Figura 47.

Clientes por cluster abandono (si)

1000

800

858
662
600
400 299 H Total
1

200 I 124 /9

. m B

1 2 3 4 5

Figura 47. Clientes por cluster que han abandonado (Type =1)

Por otro lado, la Figura 48 muestra el nimero de clientes totales, representados
en dos franjas, los que han abandonado y los que contintan como partner

distribuidores.
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Figura 48. Ntumero total de clientes (Partner / Abandono)

Para un total de 200.615 clientes, contintan después de 3 anos (2018 — 2020)

198.493 y han abandonado la relacién de partner 2.122.

Siguiendo la metodologia Knowledge Discovery Databases (KDD) (Shafique &
Qaiser, 2014), Figura 28; y una vez revisado el dominio del problema, el conjunto de datos
RFID es el desarrollado en los apartados 6.2.1 a 6.2.5 de la presente memoria, al que
incorporaremos la variable solicitud de cancelacién (abandono), Type = “Cancellation
Request”, Figura 49; obteniendo de esta manera el conjunto RFIDT, seguidamente se
realiza una limpieza de datos y se transforman todos a un dominio numeérico entre 0 y 5,
para ello utilizaremos la funciéon MinMaxScaler de Python (Ecuacion (23)); a continuacion,
al estar los datos desbalanceados, ajustaremos los conjuntos de entrenamiento para evitar
este problema; seguidamente, utilizaremos distintos algoritmos de clasificacion de ML
(Tabla 9) para analizar la relacidn entre precision e interpretabilidad, aplicando
interpretabilidad en el caso de obtener una mayor precision y baja explicacion; por ultimo,
aplicaremos los algoritmos globales y locales agnosticos vistos en la seccion 4.5 de la

presente memoria, obtendremos y analizaremos las conclusiones.
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newdata[ 'Type'].unique()

array([ 'Problem', 'Question', 'Subscription Management’,
'Feature Request', nan, 'Cancellation Request’,
'Professional Services', 'Proactive', 'Developer Support'],
dtype=object)

Figura 49. Tipos de valores de la columna Type

8.1 Obtencion, Procesamiento y Transformacién de Datos

Los datos son recogidos desde la plataforma CRM, una vez procesados y

transformados, disponemos de la siguiente descripcion del modelo,

Tabla 37. Descripcion del conjunto RFIDT

Recency Frequency Importance Duration Type

count 200615 200615 200615 200615 200615
mean 416.21 3.16 0.51 10.85 0.02
std 276.97 3.04 0.05 25.70 0.10
min 0.00 1.00 0.25 0.00 0.00
25% 178.00 1.00 0.50 0.00 0.00
50% 378.00 2.00 0.50 0.00 0.00
75% 621.00 4.00 0.50 3.00 0.00
max 1428.00 15.00 1.00 137.00 1.00

Como parte del proceso descrito en el apartado 5.3.2, aplicaremos algunas de
las técnicas pre-modelo, visualizacion de datos y exploracion necesarias para explorar,
interpretar y obtener el primer conocimiento del conjunto de datos. Nos ayudan a
identificar las caracteristicas clave del modelo, al ser independientes de éste, son
aplicables a cualquier conjunto de datos y previas a cualquier seleccion inicial de

modelo de ML.

Procedemos a continuacion a realizar un analisis univariante,
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Recency Frequency
120000 -
40000~
35000 - 100000 -
30000 -
80000 -
25000 -
20000 - 60000
15000~ 0060
10000~
20000 -
5000 -
0- 0- 1

| | | | | | |
200 400 600 800 1000 1200 1400

Figura 50. Recencia y Frecuencia de transacciones por cliente

Para ambos casos, en el eje Y se representa el nimero de clientes, y en el eje X
el intervalo de tiempo en dias para el caso de la recencia y el nimero de interacciones

en el caso de la frecuencia.

Y para la duracion y la importancia obtenemos,

Importance Duration
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Figura 51. Importancia y Duracién de transacciones por cliente

En el siguiente paso se visualiza la matriz de correlacién,
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Attrition Attributes Correlation Heatmap

1.0
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Figura 52. Matriz de correlacion

Se aprecia que existe correlacion entre recencia y frecuencia, pero apenas existe

correlacion entre los criterios y el abandono.

A continuacidn, realizamos una transformacion a un rango [0,5] mediante la

funciéon MinMaxScaler (Ecuacion (23)).

Tabla 38. Descripcion RFIDT, aplicando MinMaxScaler (0,5)

Recency Frequency Importance Duration Type

count 200615 200615 200615 200615 200615
mean 1.457 0.77 1.70 0.39 0.011
std 0.97 1.08 0.30 0.93 0.10
min 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
25% 0.62 0.00 1.67 0.00 0.00
50% 1.32 0.36 1.67 0.00 0.00
75% 217 1.07 1.67 0.11 0.00
max 5.00 5.00 5.00 5.00 1.00

8.2 Evaluacion de Algoritmos de ML

Seguidamente, y con el objetivo de analizar si procede o no aplicar el conjunto
de algoritmos de interpretabilidad descritos en el apartado 4.5, se aplicaran un
conjunto de técnicas pre-modelo, para obtener asi el primer conocimiento del conjunto
de datos. Posteriormente se evaltia cada uno de los modelos descritos en la Tabla 9

mediante un proceso de validacion cruzada (K-fold), y se pasa a analizar las curvas
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Receiver Operating Characteristic (ROC) y Area Under The Curve (AUC), para de esta

forma obtener el algoritmo optimo para el caso de estudio.

Los resultados obtenidos se pueden analizar en la siguiente Tabla,

Tabla 39. Evaluacion de algoritmos de prediccion aplicados

) ROC AUC ROC AUC Accuracy Accuracy
Algorithm

Mean STD Mean STD
6 XGboost 70.40 1.24 98.75 0.08
5 Gaussian NB 67.25 1.78 98.83 0.09
0 Logistic Regression 67.14 1.76 61.02 0.44
1 Random Forest 60.40 1.34 98.80 0.08
3 KNN 55.27 0.85 98.93 0.07
4 Decision Tree Classifier 52.32 1.41 98.43 0.10
2 SVM 52.16 4.77 98.94 0.07

Receiver Operating Characteristic
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04-
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 53. Curva ROC / AUC del modelo balanceado

El modelo seleccionado de acuerdo con el procedimiento descrito es XGboost,

modelo de caja negra, y responde a la necesidad de utilizar interpretabilidad.

XGboost se utiliza en problemas de aprendizaje supervisado, el objetivo es
predecir una variable objetivo y; a partir de un conjunto de variables x;. Un ejemplo
comun de aprendizaje supervisado es la regresion lineal, donde la prediccion de una
variable y; se obtiene como, y; = Yx(BrxXix), las caracteristicas que componen la

entrada estan ponderadas por unos pesos f.
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Cuando hablamos de entrenar a un modelo, se trata de ajustar los parametros
B, para lo cual necesitamos definir la funcidn objetivo que mejor se adapte a los datos
de entrenamiento x; y que produzca como respuesta el mejor valor ajustado a y;. Una
caracteristica destacada de las funciones objetivo es que constan de dos partes,
la pérdida de entrenamiento y el término de regularizacion, en la seccién 4.5.4. ya se

habian introducido ambas variables en la ecuacion (17):
Goal(B) = L(B) + 2(B) (24)

Donde L es la funcion de pérdida de entrenamiento y 2 es el grado de
complejidad de explicabilidad del modelo. Para el caso que nos ocupa, se define el

modelo de la siguiente forma (Chen & Guestrin, 2016):

K
Ji= ) filw) fi € F 25)
k=1

donde K es el numero total de arboles y f; es una funcion en el espacio de

funciones F.

En definitiva, se trata de ir mezclando arboles de clasificacion para ir midiendo

cudl de las combinaciones es la mejor para nuestro modelo.

8.3 Desbalanceo de Datos

Como se puede apreciar en la Figura 48, nuestra clase abandono dispone de
muy pocas muestras en relacion con la clase mayoritaria (no abandono = partner). Esto
provoca un desbalanceo de datos, y como consecuencia el entrenamiento del modelo
sera deficitario, respondiendo de forma desequilibrada a la deteccion del patron de

abandono que se quiere pronosticar.

En el primer andlisis realizado utilizando XGBoost, el modelo nos ofrecid los

siguientes resultados:
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Precision: 0.9894

Informe de clasificacion:

precision recall fl-score support
Abandono(No) 0.99 1.00 0.99 49623
Abandono(S1i) 0.00 0.00 0.00 531
accuracy 0.99 50154
macro avg 0.49 0.50 0.50 50154
weighted avg 0.98 0.99 0.98 50154

Matriz de confusiodn:

[[49621 2]
[ 531 0]]

Figura 54. Evaluacién de predicciones XGBoost, datos no balanceados

Como se puede apreciar, el modelo presenta un resultado extraordinario, con
casi un 99 % de prediccidn, pero basado en una precision del 100% en la clase
mayoritaria (no abandono = 0) y de un 0% en la clase minoritaria (abandono = 1). Se
hace por tanto imprescindible realizar un proceso de desbalanceo de datos, tenemos

que intentar incrementar el grado de prediccion de la clase minoritaria.

Para tratar el posible problema del desbalanceo de datos en la clase abandono,
se ha recurrido a modificar el algoritmo de entrenamiento de XGBoost introduciendo
valor al hiperparametro scale_pos_weight, el cual esta disefiado para ajustar el
comportamiento del algoritmo en problemas de clasificacion desequilibrada. Un valor
adecuado para este pardmetro se encuentra en estimar una correccion correspondiente
al inverso de la distribucion de clases. Por ejemplo, en un conjunto de datos donde la
proporcion entre la clase minoritaria y mayoritaria es de 1 a 100, lo correcto es aplicar

un valor de scale_pos_weight = 100 (Wang et al., 2020).

Ademas, se ha procedido a combinar scale_pos_weight con el proceso Smote-
Tomek (Batista et al., 2003), consistente en aplicar de forma simultanea un algoritmo
de subsampling y de oversampling al conjunto de datos. Obteniendo en uno de los

distintos entrenamientos del modelo el siguiente mejor resultado,
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Precisidn: ©.7628

Informe de clasificacién:

precision recall fl-score  support
Abandono(No) 0.99 0.76 0.86 59548
Abandono(Si) 0.03 0.57 0.05 637
accuracy 0.76 60185
macro avg 0.51 0.67 0.46 60185
weighted avg 0.98 0.76 0.86 60185

Matriz de confusién:

[[45549 13999]
[ 274 363]]

Figura 55. Evaluacion de predicciones XGBoost, con datos balanceados

Se puede apreciar que, a cambio de perder precision en la clase mayoritaria, lo
ganamos en la minoritaria, si bien no es justificable en el modelo de negocio objeto del
estudio. La conclusion inmediata es que el modelo RFID para el caso que nos ocupa
debe ser complementado y reforzado con otras métricas, como el NPS, que tendria
mas correlacion con la tasa de abandono que RFID. Por lo comentado anteriormente,
la relacion entre un cliente (partner) y un fabricante de soluciones software es bastante
vinculante, los partner que no han conseguido madurar en el canal de distribucién son
los mas proclives a dejar la relacion con la marca, ver clisteres definidos en la seccion

6.2.8.

El siguiente paso, por tratarse XGBoost de un algoritmo de caja negra, consiste
en desarrollar el proceso de interpretabilidad descrito en las secciones 4.5 y 5.3 de la

presente tesis.

8.4 Aplicacion de las Técnicas de Interpretabilidad

A continuacidn, se aplica el modelo de interpretabilidad detallado en el punto
5.3 de la presente memoria, se hara un estudio de los resultados obtenidos, si bien,
como se ha podido apreciar, el modelo RFID no es suficiente preciso como para

predecir de manera clara el abandono de clientes en el sector considerado, y debe estar
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acompanado de otras técnicas como el valor del NPS del cliente en relacién con el

servicio prestado.

8.4.1 Diagrama de Dependencia Parcial (PDP)

Cuando consideramos mas de un cierto naumero de variables, es necesario analizar
la dependencia parcial de una o dos variables en relacion con la prediccidon de la variable
respuesta, a través del diagrama PDP podemos realizar este tipo andlisis, la zona
sombreada representa el intervalo de confianza (Friedman, 2001). Como se puede

observar en los graficos, se ha procedido a una normalizacion entre 0 y 5.

PDP for feature "Recency”

Figura 56. Diagrama de dependencia parcial PDP (Recencia)

PDP for feature "Frequency”

Figura 57. Diagrama de dependencia parcial PDP (Frecuencia)
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re "Duration”
se grid points: 5

Duration

Figura 58. Diagrama de dependencia parcial PDP (Duracién)

PDP interact for "Recency" and "Frequency”

Number of unique grid points: (Recency: 10, Frequency: 6)
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Figura 59. Diagrama de interaccién parcial PD bivariante (Frecuencia, Recencia)
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En el diagrama de las Figuras 56 a 58 se puede observar la influencia de la
Recencia, Frecuencia y Duracion en la prediccion de abandono, y en el diagrama de la
Figura 59, se puede observar el grado de correlacion entre la recencia y la frecuencia.
En los graficos presentados no se ha tenido en cuenta la Importancia, ya que como se

comento en parrafos anteriores, el valor estd sesgado hacia el valor medio (M).

Por altimo, incluimos dentro de este apartado los graficos ICE, son similares a

los graficos PD, pero ofrecen una vision mas detallada sobre el comportamiento de los
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conglomerados casi similares en torno a la curva media del grafico PD. El algoritmo
ICE ofrece una vision de las diversas variantes de relaciones condicionales estimadas

por la caja negra.

PDP for feature "Duration”

Figura 60. Grafico ICE (Duracién)

8.4.2 Calculo de la Importancia de las Caracteristicas
(ELI5)

Como se coment6 en el apartado 4.5.3, el concepto de la importancia de las
caracteristicas es simple, se trata de valorar la importancia de una determinada
caracteristica calculando el aumento en el error de prediccion después de hacer una

permutacion de esta (Fisher et al., 2019).

Para que las predicciones de los arboles aleatorios sean mas interpretables, cada
prediccion del modelo puede presentarse como una suma de contribuciones de
caracteristicas (mas el sesgo), mostrando cdmo las caracteristicas conducen a una
prediccion particular. ELI5 lo hace mostrando las ponderaciones de cada
caracteristica, indicando su influencia en la decision final de prediccion en todos los
arboles. Este es un buen paso en la direccidn de la interpretacion agnostica del modelo,
pero no totalmente agndstica, como veremos mas adelante, utilizando LIME. Los

resultados obtenidos se muestran a continuacion,
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Tabla 40. Importancia de cada caracteristica (ELI5)

Weight Feature

0.3610 Importance
0.2542  Frequency
0.1998 Duration
0.1849 Recency

Segun los resultados obtenidos, el criterio Importancia es el que mas peso tiene
en la evaluacién de las caracteristicas, seguido por la Frecuencia, Duraciéon y Recencia.
Si bien, como se ha podido observar, la importancia esta sesgada hacia los valores

medios dentro de toda la muestra.

8.4.3 Sustituto Local (LIME)

Como se comentd en el apartado 4.5.4, LIME se trata de un modelo local y actta
comprobando qué ocurre con las predicciones cuando se introducen variaciones en los
datos de entrada (Ribeiro et al., 2016b). Para ello, LIME va generando nuevos conjuntos de
datos con dichas variaciones obteniendo de esta forma conjuntos de predicciones. A

continuacion, se pueden ver los resultados aplicados al modelo objeto de estudio,

Reference: ©
Predicted: [0.9964171 ©.00358289]

Abandono (No)
Frequency > 1.07,
Abandono (No) _ 1.00 0.26 = o
== Tequency i
Abandono (S) inorance<- 157 [

Duration > 0.11
0.07

Prediction probabilities Feature Value

Recency > 2.16
0.02 Recency 252

Figura 61. Predicciéon de abandono en funcién de las caracteristicas (Abandono (No))
En el primer caso, Figura 61, se ha escogido un registro en el que se produce un
99,64% de acierto en la prediccion de no abandono. En la Figura 62, la prediccion de
abandono es de un 75,49% que corresponde con un cliente que ha dejado de pertenecer al

canal de partner.
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Reference: 1
Predicted: [0.24512208 0.7548779 ]

Abandono (No) Abandono (Si)
Frequency <= 0.00
0.22

Importance <= 1.67

Prediction probabilities

Abandono (No)
Abandono (S7) [N 075

Feature Value

0.62 < Recency <= 1.32
0.02

Figura 62. Prediccion de abandono en funcién de las caracteristicas (Abandono (Si))

8.4.4 Valores de SHAP

Como se comentd en el apartado 4.5.5, el objetivo del modelo de
interpretabilidad SHAP es poder proporcionar una explicacion a una instancia x a
partir de la contribucién de cada una de las caracteristicas a la predicciéon (Lundberg

& Lee, 2017).

recency
I I I 1 1 1 I 1
0.0 01 0.2 03 04 05 0.6 0.7

mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Figura 63. Importancia de las caracteristicas SHAP

En cuanto a la importancia de las caracteristicas, el modelo a priori se muestra
mas fiable que ELI5, ya que la medida de la importancia no es un pardmetro
significativo para el modelo que estamos estudiando, recordemos que el valor por

defecto esta situado en la mayoria de las muestras en 0.5.

Las Figuras 64 y 65 muestran la prediccion de valores de SHAP para el mismo

cliente respectivamente de las Figuras 62 y 61 del modelo LIME.

higher = lower
(x

-ﬁL.‘i‘ 7" ’,‘VE',E 0.28 :"f:: if;?:'
b o>

Importance = 1.667 ' Recency = 1.264 Frequency = 0 Duration = 0

Figura 64. Prediccion de valores de SHAP (Abandono (Si))
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higher Z lower
-6.00 4.0 010
[ N

Frequency =5 Recency = 2.518 | Duration = 1.022

Figura 65. Prediccion de valores de SHAP (Abandono (No))

Es significativo constatar que el estudio de segmentacion realizado en el
apartado 6.2.8, para el partner representado en las Figuras 62 y 64, se identificaria con
el cluster #1 y, por consiguiente, se trata de un partner de reciente incorporacion que
necesita dar sus primeros pasos para arrancar y, por tanto, con alto peligro de
abandono, de hecho, abandond. Por el contrario, el partner representado en las
Figuras 61 y 65, se identificaria con un cluster #4, el perfil corresponde con partner con
una base instalada de clientes importante y que utiliza el Contact Center del fabricante

para resolver problemas puntuales, por consiguiente, con bajo peligro de abandono.

8.4.5 Skater

Skater permite una interpretacion tanto global como local, para las
explicaciones globales se basa en el uso de PDP, y para las explicaciones locales se basa
en LIME. Como se comento en el apartado 5.3.3. corresponde con un marco de trabajo

unificado de reciente incorporacion y en vias de desarrollo (Linardatos et al., 2021)

Los resultados obtenidos se muestran a continuacion,

frequency -
Duration -
Importance --

0.0 0.1 0.2 0.3

Figura 66. Importancia de las caracteristicas Skater

En el gréfico de la Figura 66, se puede observar que las previsiones obtenidas

con Skater encajan con las del modelo SHAP de la Figura 63. Analizando mas en
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detalle, obtenemos los graficos de dependencia, Figura 67, donde se puede apreciar la

relacidn entre la variable de clasificacién con respecto a cada una de las caracteristicas,

le3

0.0010- 0.0010-1€3
—— Abandono (Si)) —— Abandono (Si))
s 0.0008 - - 0.0008 -
a [0)
o 0.0006 - o 0.0006 -
c C
S 8
2 0.0004 - 2 0.0004 -
8 3
< 0.0002 - < 0.0002 -
o 0.0000- 1 1 1 1 1
0.0000- 1 1 1 1 1
0 1 2 3 a 5 0 1 F2 3 4 5
Recency requency
0.0010-1€3
—— Abandono (Si))
~ 0.0008 -
G
o 0.0006 -
c
o
2 0.0004 -
©
Q
< 0.0002 -
0.0000- 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5
Duration

Figura 67. Gréficos de dependencia con Skater

En los gréficos de la Figura 67 se puede confirmar la tendencia que se habia
visto en el modelo PDP, Figuras 56, 57 y 58. La propension de abandono se centra en
aquellos partner con valores de Recencia medios y bajos (L, M); valores de Frecuencia
también bajos (L); y con Duracién de incidencias baja, media y alta (L, M, H). Como
se ha comentado anteriormente, corresponden a partner de reciente entrada en el canal

que no han conseguido madurar lo suficiente como para poder comercializar e

implantar las soluciones del fabricante de software.
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8.4.6 FairML

Con FairML podemos medir la dependencia del modelo predictivo de cada
atributo, para ello el algoritmo se basa en realizar proyecciones ortogonales de las
entradas y con ello deducir la dependencia de las caracteristicas (Adebayo, 2016). A
continuacidn, se presentan las conclusiones obtenidas en la aplicacion del modelo al

caso de uso,

FairML feature dependence XGB model
Recency -
Importance -
Duration—

Frequency -
I I I I

I I I I I
-100 -75 =50 =25 0 25 50 75 100

Figura 68. Graficos de dependencia con FairML

Se puede constatar lo que ya se habia indicado en el inicio del analisis, la mala
calidad del modelo para predecir la tasa de abandono del partner, RFID en este tipo
de entorno deberia aplicarse con métricas adicionales para obtener una prediccion
optima en el proceso de abandono de partner. Si bien, consideramos que la métrica
RFID puede dar buenos resultados en un modelo B2C, donde existe una correlacion
directa entre cada una de las caracteristicas del modelo RFID y la propensién al
abandono de clientes, hecho que pudimos comprobar en el modelo presentado en el

capitulo 6.1.

8.5 Conclusiones

El objetivo de estudio es completar una metodologia de trabajo para el analisis
de la interpretabilidad de modelos de ML, utilizando para ello modelos agndsticos
(globales y locales) que se han empleado para el analisis de la explicabilidad de

abandono de clientes en un modelo B2B de distribucion de soluciones software.
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Aplicando el modelo de interpretabilidad a RFID, en un modelo B2C al uso, se
pueden lograr altos grados de interpretabilidad en la tasa de abandono de clientes, ya
que existe una dependencia directa entre la frecuencia, recencia, duracién e
importancia de las incidencias con la tasa de abandono. En el modelo B2B que se ha
planteado, como se ha comentado anteriormente, la relacién entre partner
(distribuidor) y el fabricante, es muy estrecha. Es decir, el partner ha tenido que
desarrollar toda una linea de negocio e inversion en su relacion con el fabricante, que

se traduce en:

e  Adaptacion a los planes de negocio establecidos por el fabricante: nimero de

personas formadas, compromiso de venta y facturacion anual.

®  Proceso de formacion muy exigente del personal técnico, comercial y preventa

de cada partner.

¢ A medida que se va creciendo, necesidad de contratacion de personal

especializado, con el consiguiente coste economico relacionado.

Por tanto, a medida que el partner crece en venta, la relacion con el fabricante
es mas estrecha y, como consecuencia la tasa de abandono de ese partner es muy baja,
ver Figura 47. Por el contrario, nos encontramos con partner de reciente incorporacion
que no llegan a realizar el proceso de maduracion descrito anteriormente, y por tanto
tienden a abandonar antes de que su inversion en el modelo de negocio que propone

el fabricante sea mayor.

Es por ello por lo que para este modelo en concreto y en general para modelos
B2B en los que la relacion entre partner y fabricante es tan estrecha, la tasa de
abandono no puede estar solamente relacionada con la valoracién del cliente en sus
interacciones con el Contact Center (RFID). Para modelos B2B y B2C, se propone
incluir alguna métrica adicional como el NPS, la valoracion que el cliente hace de la

marca o de cada una de las interacciones Customer Satisfaction Score (CSAT), o bien
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el CES (Saberi et al., 2017). Y por supuesto, agregar otros factores como las métricas

introducidas en el modelo CEV, (V. Kumar et al., 2010).

En cuanto a la metodologia de trabajo aplicada para resolver el problema de
interpretabilidad en modelos de ML, se ha realizado un profundo estudio de modelos
agnosticos de interpretabilidad y se han aplicado al contexto del problema a tratar.
Esta metodologia nos ayuda a interpretar las decisiones tomadas por algoritmos de
caja negra, ademas utiliza modelos de interpretabilidad agnosticos, no dependientes
del modelo de ML, y por tanto se garantiza su flexibilidad y aplicabilidad a cualquier

tipo de modelo de aprendizaje.
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9. Conclusiones, contribuciones y futuras

areas de investigacion.

Este ultimo capitulo constituye una reflexion sobre el trabajo presentado en
esta memoria, los objetivos planteados y conseguidos. Ademads, se plantean

distintas lineas de investigacién como fruto del trabajo realizado en esta tesis.

Este capitulo se ha estructurado en tres partes, la primera de ellas trata de
reflexionar acerca del trabajo de investigacion realizado y la aplicacion de sus
resultados y la metodologia inherente a procesos de digitalizacion empresariales.
En segundo lugar, se plantea una revision acerca de los objetivos planteados y los
resultados obtenidos, y las posibles contribuciones que este estudio tiene en el
ambito empresarial. Para finalizar, se enuncian las lineas de investigacion
resultantes del trabajo realizado que pueden extenderse a otros ambitos
empresariales. Soy un convencido de que el principal objetivo de la Investigacion

debe ser el acercamiento entre Universidad y Empresa.

9.1 Reflexion General sobre la Investigacion.

Mas de veinte afios trabajando en el sector de la tecnologia me han hecho
ver la realidad de muchas empresas nacionales e internacionales. El principal
problema con el que se presenta cualquier empresa es el de integridad del dato, lo
que conocemos como dato tinico. La gran mayoria de las empresas han crecido en
base a lo que llamamos silos, al ir creciendo, se van sumando tecnologias de forma
que al final se obtiene un puzzle tecnoldgico, dificilmente integrable, y origina
entre otros problemas una duplicidad e incoherencia de los datos y por

consiguiente de la informacion.
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En este trabajo, me he centrado en una problematica relacionada con los
procesos de transformacion digital, pero muchas veces olvidada, la relacion entre

cliente y Contact Center.

Como consultor del drea de Customer Experience en una empresa como
Informatica El Corte Inglés, colaboré en la realizacion de consultoria en empresas
cuya problematica iba mas alla de la relacion derivada de la compra y de la venta,
uno de los procesos clave en el Engagement entre cliente y marca esta en el Contact
Center, pero no solo desde el punto de vista del proceso de venta, muchos estudios
estan encaminados a este fin, y muchas empresas consultoras estan especializadas
en mejorar los procesos de venta. Al visitar a clientes importantes, donde uno de
los canales de venta y también de servicio era el Contact Center, primaban otras

métricas que tenian que ver con la Calidad del Servicio y la Omnicanalidad.

Las soluciones que propone el mercado estdn relacionadas con la
Omnicanalidad, la capacidad de atender al cliente a través de cualquier canal de
comunicacion, mejorar los tiempos de respuesta y solucion e intentar automatizar
todos estos procesos. De forma que las soluciones que se proponian desde nuestro
area de consultoria iban destinadas a resolver la interaccion con el cliente desde
escenarios de menor a mayor coste, esto es, si la respuesta a la primera interaccion
la proporciona un bot, el ahorro de costes de personal y de atencidon es muy alta,

asi como la mejora en los tiempos de respuesta, solucién y operacion.

En este momento fue cuando me puse en contacto con mi director de tesis,
queria dedicarme a la docencia y en especial a la investigacion, asi que empezamos
a hablar de todo esto, y comentamos la posibilidad de trabajar esta linea de

investigacion en la que hay muchas cosas por hacer.

El primer modelo que propuse fue el VIUE, que hemos visto en los

capitulos 5.2. y el 7 de la presente memoria. El objetivo es optimizar la priorizacion
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de interacciones entre cliente y marca en funcién de pardmetros como la
valoracion del cliente, el impacto, la urgencia y el cardcter emocional de la
interaccion. Ademas, se aplica un extra adicional, que es la reordenacion de las
prioridades atendiendo a patrones como la carga de trabajo del Contact Center y
el tiempo de espera de la interaccion. El propdsito de este modelo es lanzar al
mercado una aplicacion que, tras la identificacion del cliente en su interaccion,
permita al sistema conectarse con el CRM empresarial, obtener la informacion
necesaria para elaborar el correspondiente perfil de cliente, disponer de esta forma
de las métricas necesarias para la evaluacion de la interaccion, y con ello en tiempo
real priorizar la lista de espera de interacciones. Por otro lado, la definicion de
criterios es totalmente flexible y dindmica, puede realizarse en el mismo proceso
de implantacion (parametrizacion) y de igual forma se puede establecer el peso de
cada criterio en tiempo real. Clasificar de una forma flexible, parametrizable y en
tiempo real las interacciones con el Contact Center, mejorara sin duda la imagen
de marca de cualquier cliente en relacion con el prestador del servicio. Y ademas
de aplicacién a cualquier sector de actividad como la telefonia, comercio,
hosteleria, aseguradoras y servicios en general; donde la relacion entre cliente y

marca va mas alla del proceso de compra.

Haciendo una revision de la literatura y bibliografia relacionada con los
procesos de Contact Center, empecé a valorar la posibilidad de trabajar un nuevo
modelo de evaluacién del cliente desde el punto de vista del Contact Center, de
aqui surge el modelo RFID, descrito en los apartados 5.1 y 6 de la presente
memoria. La pregunta en este contexto era clave, tenemos modelos como el NPS,
CES, CSAT todos ellos sirven para evaluar la prestacion del servicio por parte del
Contact Center desde el punto de vista del cliente, pero ;disponemos de alguna
métrica que nos proporcione el valor del cliente desde un punto de vista de sus
interacciones con el Contact Center? Tras revisar mucha literatura, no encontré

ninguna o casi ninguna referencia a este problema. La mayor parte de las métricas
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estan centradas en la evaluacion del cliente desde un punto de vista de venta RFM
y CLV, de interaccién en redes sociales CIV, de la capacidad de generacion de
conocimiento a la marca CKV o bien de la capacidad de recomendacion CRV. Se
echaba en falta alguna métrica que tuviese que ver con el Contact Center, aparte
de las comentadas NPS, CES y CSAT. De ahi el desarrollo del modelo RFID, y el
resultado fue el articulo publicado en la revista MDPI, Mathematics (Marin Diaz
etal.,, 2021b). De igual forma, en este ambito existe mucho por investigar y trabajar,
hemos dado los primeros pasos con este articulo, la idea es seguir trabajando en
modelos que fortalezcan el valor agregado del cliente. La informacion se encuentra
disponible en los sistemas de gestion de la compaiiia, y en este caso en el CRM, asi
extraer, analizar y ponderar la valoracion del cliente es tarea sencilla empleando
técnicas basadas en el modelo REM, multicriterio lingtiistico 2-tupla, AHP y
clasificacion y clusterizacion con modelos como k-means. En estos modelos se ha
basado gran parte del trabajo reflejado en esta tesis. La novedad del modelo RFID

radica en analizar el valor del cliente desde el punto de vista del Contact Center.

Quedaba una parte final, el analisis de la interpretabilidad en modelos de
ML, muchas de las decisiones que se toman en entornos empresariales estan
basadas en datos, pero también en formulaciones subjetivas. Existen herramientas
de inteligencia de negocio, Business Intelligence (BI) (Analytics, 2021), son capaces
de conectar en tiempo real con los sistemas empresariales de cualquier
organizacidn, principalmente el Enteprise Resource Planning (ERP) y el ya
comentado CRM, como se puede ver, todo lo importante en tecnologia parece
tener tres siglas, una vez conectados se puede extraer informacion en tiempo real
y desarrollar cuadros de mando personalizados, con mds o menor profundidad,
algunas de dichas herramientas permiten explotar mas alla la informacion y
realizar modelos predictivos. Asi que motivado por todas estas circunstancias
surgio la posibilidad de participar en el congreso Ethicomp 2021 (Marin Diaz et

al., 2021a), alli pude exponer los distintos algoritmos de Interpretabilidad que
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hemos visto en los apartados 4.5, 5.3 y 8 de la presente tesis. Y extraer un
procedimiento de trabajo que permita realizar una interpretabilidad de cualquier

modelo de ML utilizando modelos agnosticos.

9.2 Anadlisis de objetivos enunciados y contribuciones

conseguidas.

En este apartado, se ponen en relacion los objetivos iniciales propuestos en

la memoria de este proyecto, asi como las contribuciones conseguidas para tal fin.

Objetivo general: Disefiar un método formal que permita la gestion estratégica
del Contact Center, en distintos mercados B2B y B2C. Dicha mejora debe implicar una
mayor efectividad en la relacion entre cliente y marca, logrando un mayor grado de
fidelizacion y vinculacidn, consiguiendo una mayor precision en el proceso de evaluacion

de cliente y poder dar asi respuesta personalizada a sus necesidades.

El objetivo general estd marcado dentro de la estrategia de resolucion de
problemas relacionados con la consultoria de procesos de transformacion digital
en los que habitualmente trabajo y he trabajado. En este contexto, la formalizacion
de una metodologia como la expuesta en la presente tesis, ahorra considerables
esfuerzos de consultoria y permite plantear una propuesta de valor diferencial,
centrada en el cliente desde el punto de vista de su interacciéon con el Contact
Center. Todas las propuestas presentadas en la presente memoria son susceptibles
de aplicacion a empresas donde exista un Contact Center volcado en el servicio de

atencion al cliente y en cualquier sector tanto en modelos B2C como en B2B.

Objetivo especifico 1: Revision de las métricas ligadas a los procesos de Customer

Service, asi como los estudios relacionados.

Este objetivo quedo cubierto en el apartado 3 de la memoria, se profundizo

en estudios y métricas relacionadas con el proceso de Customer Service, haciendo
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foco en las premisas anteriores; se trabajé también en la literatura relacionada con
el modelo RFM, en el cual basamos los nuevos modelos RFID y VIUE. Se
analizaron las limitaciones del modelo RFM vy las sugerencias de ampliacion de
dicho modelo utilizando el modelo lingiiistico 2-tupla con el objetivo de
solucionar la falta de precision del modelo RFM al presentarse los resultados en

escalas, tipicamente de 5 valores.

Se analiz¢ la literatura correspondiente a la valoracion que el cliente hace
del Contact Center, basadas principalmente en la recogida de informacion del
cliente después de que el servicio se ha prestado, indicandose la novedad del
modelo RFID, ya que amplia la vision a 360° entre cliente y marca desde el punto

de vista del Contact Center.

Por ultimo, se reviso la literatura correspondiente a los modelos de
interpretabilidad en procesos de ML, se analiz6 la bibliografia y la importancia
relevante que se estd dando a la interpretabilidad de algoritmos de caja negra. Se
analizaron ejemplos de errores de algoritmos y se abordd la iniciativa de
desarrollar una IA explicable (XAI) desde distintos puntos de vista: tecnoldgico,
legislativos y organismos regulatorios y ciencia e investigacion. Se incluyd un
apartado adicional analizando la literatura relacionada con los indicadores de

interpretabilidad.

Objetivo especifico 2: Investigar los usos del modelo REM y su aplicacion en
distintos escenarios, validando de esta forma la originalidad de los modelos RFID y VIUE

planteados.

Este objetivo quedo cubierto con el andlisis efectuado en el apartado 3 de la
presente memoria, realizandose una revision formal del estado del arte actual, en
el uso del modelo RFM considerando sus ventajas y limitaciones, asi como la

extension lingtiistica 2-tupla ayuda en la mejora de dicho modelo. En dicho
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apartado, se identificaron los factores determinantes del proceso de relacion entre

cliente y marca, proporcionandose bibliografia relacionada.

Se analizo también en dicho apartado la literatura relacionada con el
Contact Center, no encontrando una valoracion del cliente desde el punto de vista
del Contact Center, si a la inversa, el cliente mediante NPS, CSAT puede realizar
una valoracion de la marca o bien del servicio prestado, sin embargo, y no en todas
ocasiones, el cliente es valorado por la marca de acuerdo con la recencia,
frecuencia y consumo realizado en un periodo determinado, algunos estudios
adicionales incluian el valor del cliente como referenciador CRV, influenciador
CIV y generador de conocimiento CKV, pero en ningtin caso se mencionaba el
valor del cliente desde el punto de vista del Contact Center, a lo que hemos dado

en llamar, Customer Service Value CSV.

Por tanto, en este apartado 3 queda contrastada la validez y novedad del
modelo RFID planteado, y como consecuencia también el modelo VIUE, basado
en la valoracion proporcionada por RFID, y el analisis de la literatura relacionado
con los criterios adicionales cubiertos por el modelo: impacto, urgencia y caracter
emocional de las interacciones con el Contact Center, ademas de la gestion de
colas, los ratios de prestacion de servicio (SLAs) y la carga de trabajo del Contact

Center.

Objetivo especifico 3: Disefio de un nuevo proceso metodoldgico que llamaremos
RFID, que permita mejorar el grado de fidelizacion de los clientes respecto a su relacion

con el Contact Center.

El proceso de disefio del modelo RFID se fragud en el marco tedrico de la
investigacion, apartado 4 de la presente memoria, donde se analiza el modelo
lingtiistico 2-tupla, el modelo RFM, el modelo AHP, junto con el modelo de

tratamiento de informacion heterogénea. Por otro lado, el planteamiento
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metodolodgico del modelo RFID quedd reflejado en el apartado 5.1 de la presente
memoria, presentandose dos casos de negocio, el primero orientado a un sector
B2C y el segundo a un sector B2B, se comprob6 en ambos casos la validez del
modelo propuesto, el detalle de ambos estd expuesto en el apartado 6 de la

presente memoria.

Fruto del trabajo del modelo RFID para una empresa del sector B2C se
publico el siguiente articulo en la revista Mathematics, y constituye un refrendo y

contribucién al marco de trabajo iniciado.

Contribucion 1

Marin Diaz, G., Carrasco, R. A., & Gémez, D. (2021b). RFID: A Fuzzy Linguistic
Model to Manage Customers from the Perspective of Their Interactions with the Contact
Center. Mathematics, 9(19), 2362. https://doi.org/10.3390/math9192362

Nombre de la revista: Mathematics Volumen: 9

Pdginas inicial: 1 final: 27  Editorial: MDPI

Pais de publicacién: Suiza Afio de publicacion: 2021 (in press)
ISSN: 2227-7390  DOI: https://doi.org/10.3390/math9192362
Indicios de calidad:

Ario: 2020

Indice de Impacto: 2.258  Base: ISI JCR Science Edition
Posicion: 24 de 330 (Q1). Area: Mathematics

Objetivo especifico 4: Disefio de un nuevo proceso metodologico que llamaremos
VIUE, que permita la priorizacion y gestion de las interacciones entre cliente y marca a

través del Contact Center de forma automatica.
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El proceso de disefio del modelo VIUE se fragud en el marco tedrico de la
investigacion, apartado 4 de la presente memoria, donde se analiza el modelo
lingtiistico 2-tupla, el modelo RFM, el modelo AHP, junto con el modelo de
tratamiento de informacion heterogénea. Por otra parte, el planteamiento
metodoldgico del modelo VIUE qued¢ reflejado en el apartado 5.2 de la presente
memoria, y se presentd un caso de negocio orientado al sector B2B (fabricante de
software), comprobandose la validez del modelo propuesto, el detalle esta

expuesto en el apartado 7 de la presente memoria.

Fruto del trabajo realizado en la presente memoria en el disefio del modelo
VIUE, a nivel cientifico actualmente se esta trabajando en la presentacion de un
paper. Y, por otra parte, el interés suscitado en dicho modelo por empresas del
sector Telecom y Servicios, hace que se esté trabajando en el desarrollo de un add-
on que permita interconectar las fuentes de informacion de la compania (CRM y
Contact Center), y asi poder priorizar en tiempo real las interacciones teniendo

como base el modelo VIUE diseniado en Python para esta memoria.

Objetivo especifico 5: Disefio de un proceso metodoldgico que permita disponer
de mecanismos de aplicacion de Inteligencia Artificial Explicable (XAI) a la tasa de

abandono de un cliente, y disefiar las medidas oportunas para mitigarlo.

El proceso de diseno del modelo metodoldgico que permita la
interpretabilidad en modelos de ML de caja negra se fragud en el marco teorico de
la investigacion, apartado 4 de la presente memoria, donde se analizan distintos
modelos agnosticos PDP, ICE, ELI5, LIME y SHAP. Por otro lado, en el apartado
5.3 se materializa la metodologia KDD para el uso de los modelos en el proceso de

toma de decision ante el posible abandono de un cliente.

Para el desarrollo de la metodologia KDD, después de extraer la

informacion y procesarla, se aplican un conjunto de modelos de ML y se analiza
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cual de ellos proporciona unos mejores resultados, a partir de ahi, si el modelo es
no interpretable (caja negra) aplicamos la metodologia implementada en la
presente memoria para modelos de interpretabilidad agndsticos, y esto nos
permitird determinar cuanto de explicable es la respuesta del modelo planteado

en relacion con las variables representadas en el modelo.

El caso de negocio planteado esta basado en el modelo RFID de valoracion
del cliente de acuerdo con sus interacciones con el Contact Center, al que
anadimos la variable respuesta (abandono). Para el caso planteado, se propone
realizar una evaluacidn de la variable respuesta en funcion de las caracteristicas
Recencia, Frecuencia, Importancia y Duracion de las interacciones del cliente con
el Contact Center en un periodo considerado. Este caso de negocio estd
ampliamente desarrollado en el apartado 8 de la presente memoria, incorporando

dos modelos de interpretabilidad adicionales Skater y FairML.

Contribucion 2
Marin Diaz, G., Carrasco, R. A., & Gomez, D. (2021a). What do Machines Think
About? 129-133

Nombre del Congreso: International Conference on the Ethical and Social Impact
of ICT (19. 2021. Logrotio)

Libro: Normal Technology Ethics

Articulo: What do Machines Think About?

Paginas inicial: 129 final: 133 Editorial: Universidad de La Rioja

Pais de publicacién: Espafia  Afio de publicacién: 2021 (in press)

ISBN: 978-84-09-28671-3

url: https://dialnet.unirioja.es/servlet/libro? codigo=824595
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Contribucion 3
Marin Diaz, G., Carrasco, R. A., & Gomez, D. (2021a). Interpretability Challenges
in Machine Learning Models. 205-217.

Nombre del Congreso: International Conference on the Ethical and Social Impact
of ICT (19. 2021. Logrofio)

Libro: Moving technology ethics at the forefront of society, organisations and
governments

Articulo: Interpretability Challenges in Machine Learning Models

Paginas inicial: 205 final: 217 Editorial: Universidad de La Rioja

Pais de publicacién: Esparia  Afio de publicacion: 2021 (in press)

ISBN: 978-84-09-28672-0

url: https://dialnet.unirioja.es/servlet/libro? codigo=829454

Objetivo especifico 6. Implementacion de los modelos disefiados mediante

herramientas open-source, R y Python

Para el desarrollo, pruebas y prototipado se han utilizado ambas
herramientas de programacién durante todo el proceso de elaboracion de la

presente memoria.

Objetivo especifico 7. Aplicacion de los modelos obtenidos, generalizando su

aplicabilidad a los mercados B2B y B2C.

Los casos de negocio detallados en los apartados 6, 7 y 8 de la presente tesis

han sido adaptados a entornos B2B y B2C.

El modelo RFID ha sido probado en ambos entornos, en el apartado 6.1 se
ha aplicado a un entorno B2C, a una empresa del sector de las telecomunicaciones.
En el apartado 6.2 se ha aplicado a un entorno B2B, a una empresa del sector de la

fabricacion y distribucion de software.
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La pruebas realizadas con Python del modelo VIUE han sido testadas en
una base de datos proporcionada por un fabricante y distribuidor de software
(mismo caso que el 6.2), ver apartado 7. Si bien, el modelo planteado es extensible
a cualquier entorno empresarial, ya que el proceso de priorizacion de tickets es
comun a todas las empresas que reciben interacciones de clientes a través de un
Contact Center. Por otro lado, VIUE es facilmente parametrizable y permite en
tiempo real modificar el peso de los criterios definidos en el proceso de

priorizacion, por lo cual su extensibilidad a cualquier entorno esta contrastada.

Por ultimo, el modelo de interpretabilidad desarrollado en Python en el
apartado 8 de la presente memoria, es extensible a cualquier entorno, ya que los
modelos de interpretabilidad que se han desarrollado en la metodologia
presentada corresponden a modelos agndsticos, independientes del modelo de

ML empleado.

9.3 Futuras lineas de investigacion

El trabajo presentado en esta memoria ha cubierto los objetivos marcados
para la investigacion, se ha desarrollado un modelo completo de trabajo con el
Contact Center, disefiando un modelo para la priorizacion y personalizacion de la
comunicacion entre cliente y marca (VIUE). Y, por otro lado, presentando un
modelo de valoracién del cliente desde el punto de vista de su interaccion con el

Contact Center (RFID).

Se ha reforzado el estudio a través del desarrollo de una metodologia que
permite aplicar interpretabilidad en algoritmos de caja negra, utilizando modelos
agnosticos, y se ha desarrollado como caso de negocio la medicién de la variable
target binaria abandono de cliente utilizando las variables de Recencia,

Frecuencia, Importancia y Duracion del modelo RFID.
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Entre los puntos de mejora y futuras lineas de investigacion fruto del

trabajo realizado, del estado del arte, del conocimiento del sector y de las

necesidades de los clientes, se pueden destacar los siguientes:

La medicion del valor del cliente hemos visto que puede ser un agregado de
varios factores: CEV = f(CLV,CKV,CIV,CRV) (V. Kumar et al.,, 2010). Es
recomendable incluir un pardmetro mas, el valor del cliente desde el punto de
vista del Contact Center, RFID y se ha bautizado en la presente memoria como
Customer Service Value (CSV). Realizar un proceso de medicion agregado y

ponderado daria mas fortaleza al modelo CEV.

Una métrica que preocupa a los Contact Center es la tasa de abandono de los
empleados, la rotacion en el Contact Center es muy elevada debida
principalmente a las exigencias laborales y emocionales (Rameshbabu et al.,
2013). Utilizar el procedimiento disefiado en esta tesis para analizar, predecir
e interpretar la tasa de abandono del personal de Contact Center seria un reto

muy importante.

Aplicar los modelos RFID y VIUE a distintos entornos empresariales,
focalizando en retail, seguros, banca, servicios, sanidad y turismo. Cada caso
aplicado contribuira a fortalecer y a ampliar posiblemente cada uno de los

modelos con caracteristicas propias de cada sector.

Aplicar y extender a entornos B2C la metodologia XAI desarrollada en esta
tesis, buscando la interpretabilidad en la tasa de abandono de clientes de

cualquier sector empresarial.
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