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RESUMEN

En la investigación, se presenta una metodología para mejorar las estrategias de análisis en 
situaciones donde la clasificación supervisada se convierte en la herramienta fundamental 
de decisión empresarial. La necesidad de catalogar a los nuevos clientes en uno de varios 
grupos, definidos de acuerdo a las características del sujeto, es analizada mediante el cálculo 
de la tasa de error. Con este propósito, se elaboraron programas en lenguaje R para calcular 
la tasa de error de cada uno de los nueve clasificadores, usando el método de validación 
cruzada 10 (Stone, 1974), en 50 permutaciones de los datos en estudio. Para cada conjunto 
de datos analizados se demostró, mediante ANOVA, que efectivamente existen diferencias 
significativas en el promedio de tasas de error de los clasificadores (p=0.00); por lo tanto, se 
concluye que el mejor clasificador es aquel con la mínima tasa de error. 
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ABSTRACT

In this research, a methodology is presented to improve strategies of analysis in situations 
where supervised classification becomes the fundamental tool for business decision. 
The need to categorize the new customers into one of several groups, according to the 
characteristics of the subject, is analyzed through the calculation of the error rate. 
Programs were written using the statistical software package R, to calculate the error 
rate of each of nine classifiers, using cross-validation method 10 (Stone, 1974), in the 50 
permutations of the data under consideration. For each of the analyzed data sets it was 
demonstrated, through ANOVA, that there are indeed significant differences in the average 
error rates of classifiers (p=0.00); therefore, it is concluded that the best classifier is the 
one with the lowest error rate.
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I.	 INTRODUCCIÓN

Un análisis adecuado tanto de las 
características o dinámicas de comportamiento 
de los clientes actuales o potenciales resulta 
fundamental, así como de los datos sobre 
insumos, mercados, distribuidores, etc., 
los cuales son básicos para el diseño de 
estrategias empresariales. En este artículo, 
se plantea una metodología para mejorar las 
estrategias de análisis de datos en situaciones 
donde los clientes, al igual que los insumos 
o cualquier otro sujeto de estudio (personas, 
animales o cosas), deben ser catalogados 
correctamente en grupos def inidos de 
acuerdo a sus características, para encontrar 
patrones favorables o negativos. Así, por 
ejemplo, los solicitantes de préstamo ante 
una entidad bancaria brindan información 
personal como ingresos, edad, sexo, situación 
familiar, antigüedad en su puesto de trabajo, 
gastos, número de dependientes, etc. Estas 
características están registradas en la base de 
datos del banco. A partir de los datos obtenidos 
en casos antiguos, se identifican los rasgos 
particulares de los clientes cumplidores, con 
el fin de determinar si se conceden o no los 
préstamos a los solicitantes.

La Clasificación Supervisada (Witten, 
Frank y Hall, 2011) es una herramienta 
estadística, cuyo propósito es construir 
un clasificador con mínima tasa de error 
de clasificación, con la finalidad de ubicar 
nuevos sujetos en uno de los grupos posibles, 
de acuerdo a las características del sujeto 
y del grupo donde será ubicado. Para la 
construcción del clasificador se necesita una 
matriz de datos X de orden n x p , donde n 
indica el número de sujetos y p el número de 
variables en estudio. Cada fila de la matriz X 
contiene las respuestas de cada sujeto a las 
p-variables. Además es necesario un vector de 
grupos o clases Y de orden n×1 que contiene 
un indicador del grupo al que pertenecen cada 
uno de los n sujetos.

En el proceso de clasificación de un 
nuevo sujeto, este puede ser ubicado en un 
grupo que realmente no le corresponde; en 
ese momento, se considera que el clasificador 

ha cometido error de clasificación. Resulta 
indispensable conocer la tasa de error de 
clasificación, definida como la probabilidad 
que tiene el clasificador de ubicar un nuevo 
sujeto en una categoría que no le corresponde. 
Además. se debe experimentar con muchos 
clasificadores para encontrar un clasificador 
con mínima tasa de error. En este trabajo se 
calcula la tasa de error de nueve clasificadores 
sobre cada una de dos diferentes bases de 
datos en estudio; el mejor clasificador queda 
definido por la tasa de error mínima, que 
no necesariamente es el mismo para ambos 
conjunto de datos.

La investigación está enfocada en las 
siguientes hipótesis:

•	 Existen diferencias significativas entre los 
promedios de la tasa de error de los nueve 
clasificadores aplicados sobre un mismo 
conjunto de datos. 

•	 No existe un clasificador que logre, en 
cualquier conjunto de datos, detectar la 
mínima tasa de error. 

II.	 METODOLOGÍA 

En este trabajo se analizan las caracte-
rísticas de los nuevos clientes de una empresa, 
con la finalidad de predecir su comportamiento. 
La clientela nueva será catalogada en catego-
rías establecidas según el comportamiento de 
los clientes actuales de una empresa, –con la 
finalidad de elaborar estrategias empresariales 
particulares de acuerdo a las características del 
grupo de clientes. En general, el problema de 
predecir el comportamiento de un nuevo clien-
te, desde la óptica de clasificación supervisada, 
se resume de la siguiente manera:

Problema: Se tiene un nuevo sujeto 
caracterizado por las p-variables estu-
diadas. ¿En cuál de los G grupos debe ser 
clasificado?

Respuesta: El nuevo sujeto debe ser cla-
sificado en el grupo, donde la proba-
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bilidad de pertenecer a dicho grupo es 
mayor que la probabilidad de pertenecer 
a otros grupos.

Estrategia: Con base en la matriz de 
datos X de orden n×p y el vector de clases 
Y, se debe construir un clasificador con 
una mínima tasa de error.

A continuación, se presentan nueve clasi-
ficadores utilizados habitualmente en clasifica-
ción supervisada: Regresión Logística y Análisis 
Discriminante: Lineal y Cuadrático, los K-Veci-
nos Más Cercanos con K=1,3 y 5, Naive Bayes y 
Arboles de Clasificación: Recursive Partitioning 
and Regression Trees (rpart) y Conditional 
Inference Trees (ctree).

•	 Regresión Logística

Es un modelo de regresión ampliamente 
empleado para analizar datos, donde la 
variable respuesta es binaria, dicótoma y, 
en algunos casos,  polítoma; mientras, las 
variables predictivas pueden ser continuas o 
categóricas. La regresión logística es un caso 
del Modelo Lineal Generalizado (GLM, por 
sus siglas en inglés); donde la estimación de 
parámetros y, consecuentemente la estimación 
de probabilidades, se realiza por el método de 
máxima verosimilitud, (Dobson, 2002)

•	 Análisis Discriminante

Es una técnica del análisis multivariante 
que construye una función clasificadora basada 
en datos multivariantes, los cuales pertenecen a 
clases o grupos bien definidos, con la finalidad 
de asignar nuevos sujetos a uno de estos 
grupos. La función clasificadora se construye 
como una combinación lineal de un grupo 
de variables independientes o predictivas; en 
caso de existir homogeneidad de las matrices 
de covarianza de los grupos en estudio, se 
aplicará Análisis Discriminante Lineal y en caso 
contrario, se empleará Análisis Discriminante 
Cuadrático. (Venables y Ripley, 2002)

•	 K-vecinos más cercano

El clasif icador K-Nearest Neighbor 
(KNN), es un clasificador sencillo, basado en 
distancias. Un nuevo individuo será clasificado 
en la clase más frecuente a la que pertenecen 
sus K-vecinos más cercanos. Para cada uno de 
los valores más usados de  K=1,3 y 5 , existe un 
clasificador diferente. (Ripley, 1996)

•	 Naive Bayes

Es un algoritmo de clasificación senci-
llo pero muy eficiente, basado en el teorema 
de Bayes para el modelado de predicción de la 
clase de un nuevo individuo. La palabra naive 
(ingenuo en inglés) se emplea porque el algorit-
mo utiliza técnicas bayesianas, pero no tiene en 
cuenta las dependencias entre variables predic-
toras, que realmente puedan existir. (Manning, 
Raghavan y Schutze, 2008)

•	 Árboles de clasificación

Es un clasificador que divide recursiva-
mente el intervalo de los valores posibles de las 
variables predictivas, con la finalidad de construir 
redes lógicas y establecer reglas que represen-
ten el conocimiento del problema, mediante una 
estructura de árbol. Se presentan dos clasifica-
dores de este tipo: Recursive Partitioning and 
Regression Trees (rpart), según establecen Brei-
man, Friedman, Olshen y Stone (1984) y Con-
ditional Inference Trees (ctree), según establece 
Hothorn, Hornik, van de Wiel y Zeileis (2006).

•	 Tasa de error de clasificación

Aunque muchos autores evalúan al cla-
sificador mediante la tasa de error aparente 
(Smith, 1947), esta no fue considerada porque 
generalmente es optimista y tiene un sesgo 
grande. La tasa de error de clasificación fue 
estimada mediante el método de validación cru-
zada 10 (Stone, 1974), que consiste en dividir la 
muestra en 10 partes. Con nueve partes de la 
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muestra, se construyó el clasificador utilizado 
para predecir y comparar la clase de la décima 
parte de la muestra que no intervino en la 
construcción del clasificador. Entonces, la tasa 
de error por validación cruzada 10 fue calcula-
da como la suma de los errores cometidos en 
cada décima parte, dividido por el tamaño de la 
muestra (Witten et al., 2011).

La tasa de error por validación cruzada 
tiene poco sesgo, pero una alta variabilidad. 
Para reducir dicha variabilidad, se repite la esti-
mación varias veces; por tal motivo, se incluyó 
50 permutaciones de la muestra, en cada una 
de ellas se procedió al cálculo de la tasa de error 
por validación cruzada 10. Finalmente, la tasa 
de error fue calculada por el promedio de las 50 
tasas de error por validación cruzada 10.

•	 Bases de datos

Como herramientas para trabajar con 
los sistemas de clasificación descritos en el 

apartado anterior, se utilizaron dos bases de 
datos: credit y churn, las cuales se describen a 
continuación.

•	 Datos credit

En esta investigación se usó los datos 
credit, la cual es una base de datos de IBM 
SPSS, con información demográfica y el his-
torial de créditos bancarios, obtenida desde el 
subdirectorio Samples del directorio de insta-
lación del software. La variable dependiente es 
“valoración de crédito”. Esta recoge la evalua-
ción de la institución bancaria sobre el cliente 
(crédito bueno o malo); las demás variables 
son llamadas variables independientes o pre-
dictoras. La base de datos consta de la infor-
mación de 2464 clientes que solicitan crédito a 
un banco. El cuadro 1 presenta una descripción 
de los datos utilizados en este estudio. Solo la 
variable edad es cuantitativa, las demás varia-
bles son categóricas.

CUADRO 1
DESCRIPCIÓN DE LOS DATOS CREDIT

Fuente: Elaboración propia, con base en los datos credit.

Variables Descripción

X1: Edad cuantitativa

X2: Nivel de ingresos niveles: Bajo, Medio, Alto

X3: Número de tarjetas de crédito niveles: Menos de 5,  5 o más

X4: Nivel de educación niveles: Pre-Universidad, Universidad

X5: Número de préstamos de carro niveles: Uno o ninguno, Dos o más 

Y: Valoración de crédito niveles: Malo, Bueno

Datos churn

La base de datos churn (Blake y Merz, 
1998) contiene el historial de las características 
de 3333 clientes de una compañía de telecomu-
nicaciones. La variable dependiente es “descon-
tinuación de suscripción”, la cual indica si el 
cliente descontinuó la suscripción o no. 

Esta base de datos fue empleada por 
Antipov y Pokryshevskaya (2010), para calcular 
la tasa de error de dos modelos de clasificación;  

para ello, los investigadores dividen la muestra 
total en muestra de entrenamiento (60%) y 
muestra de prueba (40%); sobre la primera, se 
construye un primer modelo de clasificación, 
el cual consiste en una Regresión Logística 
que, al ser aplicada a la muestra de prueba, se 
obtiene una tasa de error de 15%. Un segundo 
modelo de clasificación se obtuvo al segmentar 
la muestra de entrenamiento en 4 grupos de 
clientes, mediante la técnica del árbol de deci-
sión CHAID; seguidamente los investigadores 
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CUADRO 2
DESCRIPCIÓN DE LOS DATOS CHURN

Fuente: Elaboración propia, con base en los datos churn.

variables Descripción

X1: Número de meses en la cuenta cuantitativo

X2: Plan internacional niveles: Sí, No

X3: Plan de mensajes de voz niveles: Sí, No

X4: Número de mensajes de voz cuantitativo

X5: Total de minutos en el día cuantitativo

X6: Total de minutos en la tarde cuantitativo

X7: Total de minutos en la noche cuantitativo

X8: Total de minutos internacional cuantitativo

X9: Número de llamadas a Servicio al Cliente cuantitativo

Y: Descontinuaron la suscripción niveles: Sí, No

construyen un modelo de regresión logística en 
cada grupo, para clasificar los datos de la mues-
tra de prueba. De esta forma, lograron bajar 

la tasa de error a 7,9%. El cuadro 2 presenta 
una descripción de los datos utilizados en este 
estudio. 

CUADRO 3
TASA DE ERROR DE CLASIFICACIÓN PARA DATOS CREDIT

Fuente: Elaboración propia.

MÉTODO mínimo máximo Media S cv (%)

Reg. Logística 18,83 19,40 19,09 0,1092 0,57

Lda 18,83 19,16 19,00 0,0752 0,40

Qda 19,16 19,76 19,44 0,1147 0,59

knn-1 24,76 26,99 25,59 0,3862 1,51

knn-3 21,96 23,58 22,66 0,3723 1,64

knn-5 21,27 23,01 22,22 0,3936 1,77

Naïve Bayes 20,90 21,55 21,23 0,1546 0,73

Ctree 19,76 21,23 20,41 0,3376 1,65

Rpart 19,97 20,94 20,40 0,2273 1,11

III.	 RESULTADOS 

A continuación se detallan los resultados 
obtenidos en cada uno de los modelos de clasi-
ficación supervisada propuestos en esta investi-
gación, mostrando su aplicación en las bases de 
datos antes descritas. Los datos credit y churn, 
cuyas variables se describen en los cuadros 1 
y 2respectivamente, fueron analizados por los 

nueve clasificadores y evaluados mediante el 
cálculo de la   tasa de error de clasificación, a 
través de una aplicación desarrollada en el pro-
grama R. 

Un resumen de la estimación de la tasa 
de error por validación cruzada 10, de cada una 
de las 50 permutaciones de la muestra se expo-
ne en los cuadros 3 y 4, para los datos credit y 
churn, respectivamente.
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En el cuadro 3, se presentan los valores 
mínimo, máximo, media, desviación estándar 
(S) y coeficiente de variabilidad (cv= S ⁄ X) de 
la tasas de error de clasificación para los datos 
credit. Los clasificadores Regresión Logística 
y Discriminante Lineal alcanzan una tasa de 
error mínima (18, 83%) y el clasificador knn-1 
(1-Vecino Más Cercano), calcula la tasa de error 
más alta (26, 99%). Respecto al promedio de 
las tasas de errores de las 50 permutaciones, 
se observa que el clasificador Discriminante 

Lineal proporciona la tasa de error mínima 
(X=19.00,S=0.0752), con lo que este clasifica-
dor queda identificado como el mejor para el 
conjunto de datos credit. La figura 1 muestra 
la dispersión del cálculo de las tasas de errores 
por validación cruzada 10, en las 50 permuta-
ciones de la muestra; se observa poca variabi-
lidad de la tasa de error con los clasificadores 
Regresión Logística, Discriminante Lineal, Dis-
criminante Cuadrático y Naive Bayes.

FIGURA 1
DISPERSIÓN DE LAS TASAS DE ERRORES DE CLASIFICACIÓN. DATOS CREDIT

Fuente: Elaboración propia.

En el cuadro 4, se presentan los valores 
mínimo, máximo, media, desviación estándar 
(S) y coeficiente de variabilidad (cv= S ⁄ X ) de 
las tasas de error de clasificación para los datos 
de churn. El clasificador rpart alcanza la tasa 
de error mínima (6, 99%) y el clasificador knn-1 
(1-Vecino Más Cercano), calcula la tasa de error 
máxima (18, 99%). Respecto al promedio de las 
tasas de errores de las 50 permutaciones, se 
observa que el clasificador rpart proporciona la 

mínima tasa de error (X =7.32,S=0.1831), con lo 
que este clasificador queda identificado como 
el mejor para el conjunto de datos churn. La 
figura 2 muestra la dispersión del cálculo de las 
tasas de errores por validación cruzada 10, en 
las 50 permutaciones de la muestra. Como en el 
caso anterior, se observa muy poca variabilidad 
de la tasa de error con los clasificadores Regre-
sión Logística, Discriminante Lineal, Discrimi-
nante Cuadrático y Naive Bayes.

– –

–

–
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CUADRO 4
TASA DE ERROR DE CLASIFICACIÓN PARA DATOS CHURN

Fuente: Elaboración propia.

 mínimo máximo media S cv (%)

Reg, Logística 13,74 14,25 13,99 0,1104 0,79

Lda 14,64 15,03 14,83 0,0893 0,60

Qda 13,05 13,41 13,21 0,0821 0,62

knn-1 17,61 18,99 18,30 0,2937 1,60

knn-3 12,33 13,38 12,82 0,1794 1,40

knn-5 11,40 11,97 11,65 0,1344 1,15

Naïve Bayes 14,64 14,97 14,86 0,0651 0,44

Ctree 7,35 8,46 7,92 0,2144 2,71

Rpart 6,99 7,74 7,32 0,1831 2,50

FIGURA 2
DISPERSIÓN DE LAS TASAS DE ERRORES DE CLASIFICACIÓN. DATOS CHURN

Fuente: Elaboración propia.



70 José C. Vega Vilca y David A. Torres Núñez

Ciencias Económicas 33-No. 1: 2015 / 63-73 / ISSN: 0252-9521

•	 Justificación de los Modelos de Clasificación 
propuestos

Debido a que en cada permutación de la 
muestra la tasa de error por validación cruzada 
10 fue calculada por cada uno de los nueve cla-
sificadores, entonces cada clasificador calculó 
la tasa de error 50 veces. Un análisis de varian-
za (ANOVA) de dos factores se utilizó para pro-
bar si existen diferencias en los promedios de 
tasas de error calculado por cada clasificador.

Para los datos credit, el ANOVA de dos 
factores: clasificadores (tratamientos) y per-
mutación de la muestra (bloques) concluyó 
que existen diferencias significativas en los 
promedios de tasas de error de los clasificado-
res (F(8,392)=3329,14,p=0,00). La prueba de 
comparación múltiple de Tukey fue utilizada 
para detectar diferencias significativas entre 
todos los pares de promedios de tasas de error 
de los clasificadores. No se encontraron diferen-
cias entre Regresión Logística y Discriminante 
Lineal (p=0,76), con lo cual ambos se identi-
ficaron como los mejores clasificadores para 
los datos credit, porque el promedio de la tasa 
de error fue mínima. Tampoco se encontraron 
diferencias significativas (p=0.99) en los pro-
medios de tasas de error de los clasificadores 
ctree y rpart .

Para los datos churn, el ANOVA de dos 
factores: clasificadores (tratamientos) y per-
mutación de la muestra (bloques) concluyó 
que existen diferencias significativas en los 
promedios de tasas de error de los clasificado-
res (F(8,392)=22684,52,p=0,00). La prueba de 
comparación múltiple de Tukey fue usada para 
detectar diferencias significativas entre todos 
los pares de promedios de tasas de error de los 
clasificadores. No se encontró diferencias entre 
Discriminante Lineal y Naive Bayes (p=0.99), 
los demás promedios son todos diferentes entre 
sí, por lo tanto el clasificador rpart es el mejor 
para los datos churn, porque el promedio de la 
tasa de error es mínima (7, 32%).

•	 Clasificadores

El clasificador para el conjunto de datos 
credit debe ser el Discriminante Lineal (DL);  
aunque no hay diferencias en los promedios de 
tasas de error con los clasificadores Regresión 
Logística y Discriminante Lineal, se eligió el 
segundo, por tener un menor valor en el pro-
medio de tasa de error (19, 00% frente a 19, 
09%). El cuadro 5 presenta los coeficientes del 
clasificador, el cual es una combinación lineal 
de las variables contenidas en el conjunto de 
datos, DL(X)=a0+∑5

i=1 ai × Xi.

CUADRO 5
COEFICIENTE DEL CLASIFICADOR DISCRIMINANTE LINEAL. DATOS CREDIT

Fuente: Elaboración propia.

Variables Coeficientes

X1 : Edad a1=-0.10838505

X2 : Nivel de Ingreso a2=-2.00548509

X3 : Número de tarjetas de crédito a3= 2.15926201

X4 : Nivel de educación a4=-0.06911501

X5 : Número de préstamo de carros a5= 0.19916936

constante a0= 3.39986700

Para un nuevo cliente representado por 
X=(X1, X2,…,X5), la regla de clasificación es: si 
DL(X)≥0 entonces será clasificado como “mal 

cliente”; en caso contrario, será clasificado 
como “buen cliente”. Así por ejemplo, un clien-
te de 34 años de edad (X1=34), con nivel de 
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ingreso medio (X2=2), con menos de 5 tarjetas 
de crédito (X3=1), con educación de Escuela 
Superior (X4=1) y con más de un préstamos de 
auto (X5=2)., al aplicar el clasificador se tiene 
DL(X)=–1,807709; el cliente será clasificado 
como “buen cliente”, con probabilidad de error 
de 19,00%, es decir con 81,00% de posibilidades 
de haber sido clasificado bien.

El clasificador para el conjunto de datos 
churn, debe ser rpart, ya que el promedio de 
la tasa de error de clasificación fue mínima (7, 
32%). La figura 3 presenta un modelo simplifi-
cado de este clasificador (árbol de clasificación) 
para los datos churn. Las variables de estos 
datos X1,X2,…, X9; están identificadas en el 
cuadro 2. 

FIGURA 3
ÁRBOL DE CLASIFICACIÓN. DATOS CHURN

Fuente: Elaboración propia.

Para un nuevo cliente representado por 
X=(X1,X2,…, X9), la figura 3 representa la regla 
de clasificación, la cual consiste de preguntas 
sobre el valor de una variable donde las respues-
tas pueden ser “sí” o “no”. Si la respuesta fue 
“sí”, el camino a seguir es por la izquierda, en 
caso contrario se sigue por la derecha. Ambos 
caminos conducen a la siguiente pregunta o al 
final del camino. Se puede llegar al valor “0” (no 
descontinuó la suscripción) o se puede llegar al 
valor “1” (se descontinuó la suscripción).

 La figura 4 es un diagrama comple-
mentario, para una mejor lectura del árbol de 
clasificación. Así, por ejemplo, la clasificación 
de un cliente con 137 meses de antigüedad 
(X1=137), sin plan internacional (X2=0), sin plan 
de mensajes de voz (X3=0), con ningún men-
saje de voz (X4=0), con total de 243,4 minu-

tos en el día (X5=243,4), 121,2 minutos en la 
tarde (X6=121,2), 162,6 minutos en la noche 
(X7=162,6), con 12,2 minutos internaciona-
les (X8=12,2) y ninguna llamada a servicio al 
cliente (X9=0); es representado por el vector 
(X1=137, X2=0, X3=0, X4=0, X5=243.4, X6=121,2, 
X7=162,6, X8=12,2, X9=0). 

Al aplicar el clasificador se sigue la 
siguiente lógica, dada por el árbol de la figura 
3: ¿Es X5<264,4? cuando la respuesta es “sí”, se 
continúa a la izquierda por la siguiente pregun-
ta, la cual es ¿Es X9<3,5?, cuando la respuesta 
es “sí”, se prosigue hacia la misma dirección, 
donde se encuentra la siguiente interrogante: 
¿Es X2<0,5?, en caso de que la respuesta sea “sí”, 
se sigue a la izquierda; en este caso, se llega al 
final de las preguntas, al valor “0”; entonces, 
el nuevo cliente será clasificado como que “no 



72 José C. Vega Vilca y David A. Torres Núñez

Ciencias Económicas 33-No. 1: 2015 / 63-73 / ISSN: 0252-9521

descontinuó la suscripción”, con probabilidad 
0,95084485. Este valor se obtiene desde la figura 
4, cuarta fila.

El árbol de clasificación representado 
en la figura 3 se complementa con el diagrama 
de lectura de la figura 4, donde lo más repre-
sentativo se observa en las filas con asterisco: 

4, 6, 7, 9, 10, 12 y 13. Estas filas representan 
los nodos terminales del árbol. Por ejemplo, si 
la secuencia lógica de los datos de un nuevos 
clientes conducen a la fila 7 (en la figura 3, 
tercer nodo terminal desde la izquierda), serán 
clasificados en “1” (descontinuará la suscrip-
ción) con probabilidad 1.

FIGURA 4
DIAGRAMA PARA LA LECTURA DEL ÁRBOL DE CLASIFICACIÓN, DATOS CHURN

Fuente: Elaboración propia con base en los datos churn.

IV.	 CONCLUSIONES

Al trabajar la metodología propuesta con 
dos bases de datos, se validaron las hipótesis 
que originaron este trabajo de investigación: se 
demostró que efectivamente existen diferencias 
significativas en el cálculo de la tasa de error de 
cada uno de los nueve clasificadores, cuando son 
aplicados sobre un conjunto de datos; y también 
que no existe un clasificador óptimo que logre 
una mínima tasa de error en dos conjuntos de 
datos. Para cada nuevo conjunto de datos se debe 
estudiar todos los clasificadores, uno de ellos 
será el más eficiente (tasa de error mínima).

Para lograr la mínima tasa de error en 
la utilización de clasificadores, se desarrolló un 
Modelo de Clasificación Supervisada basado en 
el cálculo de tasas de error de diferentes clasi-
ficadores por validación cruzada y en la utiliza-
ción de permutaciones de la muestra. La tasa 
de error de clasificación por validación cruzada 
es la mejor medida de fiabilidad para la evalua-
ción y uso de un clasificador. La inclusión de 
permutaciones de la muestra mejora aún más 

el cálculo de esta tasa de error, esta afirmación 
se hace evidente por la variabilidad observada 
en su cálculo. En cada una de las 50 permu-
taciones de la muestra, se calculó una tasa de 
error por validación cruzada, que va desde un 
valor mínimo hasta un máximo. La tasa de 
error que mejor representa al clasificador fue 
calculada como promedio de esos 50 valores.

La tasa de error de un clasificador no es 
un valor constante, varía de acuerdo al conjun-
to de datos; no se encontró un único clasifica-
dor óptimo que logre la mínima tasa de error 
para los dos cualquier conjuntos de datos en 
estudio. Por ese motivo, se propone un modelo 
basado en la búsqueda de un clasificador con 
mínima tasa de error, a partir de la experi-
mentación con muchos clasificadores, hasta 
identificar uno de ellos que alcance el mínimo 
esperado y, por lo tanto, sea el clasificador ópti-
mo que se está buscando.

Este método, desarrollado como aplica-
ción en lenguaje R, podría convertirse en una 
herramienta fundamental en decisiones empre-
sariales debido a sus múltiples aplicaciones. 
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