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Resumen: La fuga de clientes es un problema relevante al que enfrentan las empresas de servicios 
y que les puede generar pérdidas económicas significativas. Identificar los elementos que llevan 
a un cliente a dejar de consumir un servicio es una tarea compleja, sin embargo, mediante su 
comportamiento es posible estimar una probabilidad de fuga asociada a cada uno de ellos. Esta 
investigación aplica minería de datos para la predicción de la fuga de clientes en una empresa de 
distribución de gas natural, mediante dos técnicas de machine learning: redes neuronales y support 
vector machine. Los resultados muestran que mediante la aplicación de estas técnicas es posible 
identificar los clientes con mayor probabilidad de fuga para tomar sobre estas acciones de retención 
oportunas y focalizadas, minimizando los costos asociados al error en la identificación de estos clientes.

Palabras Clave: Fuga de clientes, Minería de datos, Machine learning, Distribución de gas natural.

PREDICTING CUSTOMER CHURN IN A DISTRIBUTION 
COMPANY OF NATURAL GAS USING DATA MINING

  
Abstract: Customer churn is a relevant problem faced by service companies and that can generate 
significant economic losses. Identifying the elements that lead a customer to stop consuming 
a service is a complex task. However, through their behavior, it is possible to estimate a churn 
probability associated with each one of them. This research applies data mining to predict customer 
churn in a natural gas distribution company, using two machine learning techniques: neural 
networks and support vector machine. The results show that by applying these techniques it is 
possible to identify customers with the highest probability of churn to take retention actions timely 
and focused, minimizing the costs associated with the error in the identification of these customers. 
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I.INTRODUCCIÓN
El área comercial y de servicio al cliente tienen el 

rol fundamental de poder establecer relaciones comer-
ciales para atraer y retener clientes mediante campañas 
de marketing. Sin embargo, retener un cliente resulta 
más rentable para una empresa que atraer uno nuevo 
[1]. Esta rentabilidad se debe a que un nuevo cliente 
implica altos gastos operacionales y gastos asociados a 
acuerdos comerciales, y se trasforma en una fuente de 
beneficios para la empresa cuando comienza a consumir 
el servicio contratado y otros servicios derivados.

Según [2], la fuga de un cliente es la acción de can-
celar el servicio prestado por la compañía. La fuga pue-
de ser por voluntad propia o bien por que la empresa 
cancela el contrato. Lo esperado es que el cliente deje 
de consumir una vez que renuncia al servicio contrata-
do, sin embargo, existen algunos que dejan de consumir 
el servicio durante un periodo determinado antes de re-
nunciar.  

Determinar la propensión de un cliente a la fuga re-
sulta de gran ayuda para enfocar los recursos destina-
dos a la retención de aquellos con mayor propensión. 
La retención requiere implementar medidas mitigación 
para que el cliente no renuncie y no deje de consumir 
los servicios. 

Gas Sur S.A. es una empresa que se dedica a la dis-
tribución de Gas Natural por tuberías para el sector re-
sidencial y comercial en las ciudades de Concepción y 
Los Ángeles en Chile [3]. Un cliente se fuga para optar 
por otro servicio de distribución de gas por tuberías, por 
gas en otros formatos o por otro tipo de combustible. 
Actualmente las acciones de retención se aplican cuan-
do un cliente deja de consumir en un periodo de 6 meses 
o menos, luego de esto se considera fugado.

Gas Sur S.A no cuenta con un modelo que permita 
predecir la de fuga de clientes, por lo que las acciones 
de retención son tardías, se realiza en base a la expe-
riencia y sin estar fundamentado en un patrón de com-
portamiento del cliente. Contar con un modelo que per-
mita predecir la fuga de clientes es un elemento esencial 
de los actuales sistemas de gestión de relación con los 
clientes, Customer Relationship Management (CRM) 
[4]. 

Una herramienta muy utilizada en la predicción de 
fuga de clientes es la minería de datos mediante téc-
nicas de machine learning. Minería de datos  ha sido 
ampliamente utilizada para esto en la industria de tele-
comunicaciones [5] [6] e instituciones financieras [7]. 
También ha sido utilizada para analizar y predecir la 
fuga de clientes en otros ámbitos como marcas [8] y  

servicios web [9]. Dentro de las técnica de machine 
learning más utilizada para la predicción de fuga están 
las redes neuronales, support vector machine, naive ba-
yes, árbol de decisión and logistic regression analysis 
[10] y random forest [11]. 

Dado los buenos resultados obtenidos se propone 
la utilización de minería de datos para la predicción de 
la fuga de clientes en el consumo de gas natural.  Gas 
Sur S.A. posee un sistema que registra la información 
demográfica, de consumo y reclamos de cada cliente la 
cual será utilizada para este fin. Se utilizarán diversas 
técnicas de machine learning y se determinará aquella 
con el mejor desempeño para ser implementada. La 
elección de la mejor técnica permitirá identificar de me-
jor manera los clientes con mayor probabilidad de fuga, 
tomar medidas de retención en forma oportuna y mini-
mizar los costos asociados al error en la clasificación. 

 
II.METODOLOGÍA

Para identificar las variables más influyentes en la 
fuga de clientes y obtener un modelo predictivo, se uti-
lizó la metodología Knowledge Discovery in Databases 
KDD [12]. Este es un proceso que en forma iterativa 
explora grandes volúmenes de datos para determinar 
patrones, como se muestra en la Figura 1. Esta metodo-
logía está compuesta por cinco etapas [13]:  

•Selección de datos, donde se determinan las fuentes 
de datos y el tipo de información a utilizar. 

•Pre procesamiento de la base de datos, con el fin de 
tener información más confiable, la que aporte mayor 
valor a la predicción. Esta etapa incorpora el análisis de 
datos faltantes, de datos inconsistentes, y el análisis de 
datos fuera de rango. 

•Transformación y selección de variables, que eng-
loba cualquier proceso que modifique la forma de los 
datos para generar nuevas variables, que enriquezcan la 
información y obtener un mejor patrón. Luego se pro-
cede a seleccionar aquellas variables más importantes.

•Minería de datos, en la cual se aplican las técni-
cas que permitirán extraer el patrón relevante desde los 
datos, como las técnicas de machine learning o algorit-
mos de clasificación. Las técnicas de machine learning 
aprenden el patrón general oculto en los datos y luego lo 
utilizan para generar una predicción. La predicción con-
siste en asignar un registro u observación a una clase o 
grupo previamente definido.

• Interpretación y evaluación, donde se interpre-
tan los patrones de datos que se descubrieron y se eva-
lúa el impacto del modelo en su futura implementación.
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Fig. 1. Procesos de datos dentro de la metodología 
Knowledge Discovery in Databases KDD

III.DESARROLLO 

A.Selección de datos
Los datos proporcionados por Gas Sur S.A compren-

den el registro demográfico, de contrato, de reclamos y 
servicio al cliente, y datos asociados al consumo para 
un total de 36.484 clientes. Los registros de consumo 
considerados van desde enero de 2018 hasta febrero de 
2020.  La información asociada a cada cliente es la si-
guiente:

Datos demográficos y de contrato 
•Tipo cliente: Se determina que se analizarán los 

clientes Residencial y Comercial
•Comuna: Comuna en la que reside el cliente que 

contrata el servicio.
•Última tarifa: último plan de tarifas o bolsas de con-

sumo contratadas. 
•Último descuento: Último descuento que les se 

asignado.

Datos de reclamos y servicio al cliente: Información 
sobre las llamadas realizadas por el cliente a esta área 
de la empresa por cada cliente. 

•Cantidad de llamados de emergencia durante los 
últimos 6 meses.

•Cantidad de llamados de emergencia durante los úl-

timos 12 meses.

Red de distribución: Puede ser por anulación de pla-
nes por parte del cliente, garantías de artefactos, modi-
ficación de datos del cliente, informes de lecturas, soli-
citud de conexiones, etc.

•Cantidad de llamados por red de distribución reali-
zados los últimos 6 meses.

•Cantidad de llamados por red de distribución reali-
zados los últimos 12 meses.

Gestión de reclamos: Pueden ser por facturas mal 
emitidas, demoras en la atención, entre otros.

•Cantidad de llamados por gestión de reclamos rea-
lizados los últimos 6 meses.

•Cantidad de llamados por gestión de reclamos rea-
lizados los últimos 12 meses.

•Cantidad total de llamadas realizado el cliente los 
últimos 6 meses.

•Cantidad de llamadas que ha realizado el cliente los 
últimos 12 meses.

Información asociada al consumo del cliente: Se 
obtuvieron los consumos históricos de la cartera de 
clientes desde enero de 2017 hasta febrero de 2020 de 
la empresa en estudio. En general se observa un patrón 
estacional en el consumo. En general el consumo de gas 
disminuye en los meses en época de verano y aumenta 
en invierno.

B.Pre procesamiento del conjunto de datos
La empresa abastece de gas a 4 tipos de clientes: 

residenciales, comerciales, gran comercio y centrales 
térmicas. Se decide extraer de la base de datos al Gran 
Comercio y a las centrales térmicas. Se decide que estos 
se excluyen de la base, ya que sus fugas son previa-
mente acordadas con la empresa y no dependen de los 
atributos del modelo. 

Dado el rango de datos (enero de 2018 – febrero de 
2020) se eliminó de la base de datos a todos aquellos 
clientes que no representan un consumo regular de gas, 
es decir a todos los clientes ingresados como clientes 
nuevos durante el año 2019. También se eliminó a aque-
llos clientes sobre los cuales no se puede realizar una 
acción de retención, es decir, aquellos que tuvieron más 
de seis meses continuos sin consumo durante el año 
2019.

La identificación de datos atípicos se realizó para 
cada variable mediante la regla de tres sigmas [14] . Los 
datos faltantes y fuera de rango fueron reemplazados 
mediante el valor de la variable de un registro similar 
[15].
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C.Creación y transformación de variables
La creación de nuevas variables permite mejorar 

la calidad de la información de manera que el patrón 
a obtener mediante machine learning tenga un mayor 
grado de asertividad.  Para esto se consideró elemen-
tos representativos del comportamiento del consumo 
de cada cliente similares a los presentados en [16]. Las 
variables creadas fueron las siguientes:

•Antigüedad cliente: Cantidad de meses en que el 
cliente ha tenido un consumo. 

•Desviación estándar 3: Desviación estándar de los 
últimos 3 meses de consumo

•Desviación estándar 6: Desviación estándar de los 
últimos 6 meses de consumo. 

•Desviación estándar 12: Desviación estándar de los 
últimos 12 meses de consumo. 

•Promedio 3: Promedio de los últimos 3 meses de 
consumo del cliente.

•Promedio 6: Promedio de los últimos 6 meses de 
consumo del cliente.

•Promedio 12: Promedio de los últimos 12 meses de 
consumo del cliente.

•Último consumo: Consumo en metros cúbicos del 
cliente el último mes que consumió.

•Consumo hace un año: Consumo en metros cúbicos 
12 meses antes del último consumo.

•Diferencia año anterior: Proporción de la diferencia 
de consumo del cliente de su último mes de consumo 
con respecto al consumo que tuvo hace 12 meses.

Considerando todas las variables, se identificó a 
aquellas con alta correlación entre sí mediante una ma-
triz de correlación. Una alta correlación entre variables 
implica que cada una de ellas explica un fenómeno en 
forma similar. Por esta razón se decide dejar sólo una 
variable entre aquellas que presentan una correlación 
mayor a un 0.9. Las variables que fueron eliminadas del 
estudio fueron Promedio 3, Promedio 6, Promedio 12 y 
Desviación estándar 12.

D.Selección de variables
La selección de variables es necesaria para generar 

modelos más sencillos y mejorar el desempeño  de las 
técnicas de machine learning [17].  Para medir la impor-
tancia de las variables se utilizó la ganancia de informa-
ción. La ganancia de información mide la cantidad de 
información contenida en un atributo y que explica la 
variable a predecir. A mayor ganancia de información 
más importante es la variable para la predicción. Para 
medir la ganancia de información de cada variable fue 
necesario categorizar las variables numéricas. Luego de 
categorizar las variables numéricas se seleccionó entre 
todas las variables aquellas con un valor de ganancia de 

información mayor o igual al promedio [18]. La varia-
ble a predecir es aquella que define si un cliente se fugó 
o no se fugó durante enero de 2020.  La Tabla I mues-
tra las variables seleccionadas y su respectivo valor de 
ganancia de información. Es posible observar que las 
variables más importantes son aquellas relacionadas al 
comportamiento del consumo del cliente.

Tabla I: Ganancia de información de atributos se-
leccionado

IVRESULTADOS 

A.Minería de datos 
Para obtener el patrón que caracteriza a los clientes 

que se fugan y luego obtener una predicción respecto 
a la fuga, se entrenó y probo dos técnicas de machine 
learning: redes neuronales artificiales y support vector 
machine.

Las redes neuronales artificiales (NN), son una re-
presentación de las neuronas biológicas las cuales, al 
ser estimuladas y alcanzar cierto umbral, reaccionan. 
En una neuronal artificial el estímulo lo generan las 
variables y la reacción representa un valor de salida el 
cual puede ser la predicción [19]. Las redes neuronales 
artificiales están formadas por varias capas de neuro-
nas interconectadas. La capa de neuronas que reciben 
las variables es llamada capa de entrada. Luego el pro-
cesamiento de la información de la capa de entrada se 
realiza en una siguiente capa llamada capa oculta. La 
capa oculta puede poseer una o varias capas. El proce-
samiento de la información en la capa oculta se realiza 
mediante la interconexión ponderada de sus neuronas. 
El resultado de este procesamiento lo recibe un con-
junto de neuronas llamado capa de salida, las cuales 
entregan finalmente la predicción o clasificación [20]. 
El entrenamiento de la red neuronal consiste principal-
mente en determinar el valor de los ponderadores de 
las interconexiones entre las neuronas. El valor final de 
estos ponderadores representa el patrón para la predic-
ción. Dentro de los parámetros a ajustar durante el en-
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Atributo Ganancia de Información
Antigüedad 

Cliente
0,697

Diferencia 
año anterior

0,235

Último 
consumo

0,123

Desviación 
estándar 3

0,108

Consumo 
hace un año

0,076
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trenamiento de una red neuronal artificial se encuentra 
el número de ciclos de entrenamiento, que es el número 
de veces que pasará la base de datos completa por la 
red. También está la tasa de aprendizaje que determina 
la sensibilidad al cambio del valor de los ponderado-
res en cada ciclo y el factor de momento que acelera la 
convergencia del cambio de los ponderadores en cada 
ciclo. El algoritmo de red neuronal artificial entrenado 
en esta investigación es el incorporado en el software 
RapidMiner llamado Neural Net. Este algoritmo de red 
neuronal artificial es del tipo perceptrón multicapa que 
ajusta sus ponderadores mediante un algoritmo de retro-
propagación [21].

Support vector machine (SVM) es un modelo de 
programación no lineal que busca el hiperplano que 
mejor separa el conjunto de datos en dos regiones o cla-
ses dadas, como Fuga o No Fuga de un cliente [22]. 
El hiperplano encontrado representa el patrón que per-
mitirá la predicción o clasificación [1]. Es común que 
las observaciones de dos clases no sean linealmente 

separables, por lo que agrega un parámetro de regu-
larización C  el cual representa la tolerancia admitida 
del incumplimiento de las observaciones que admite el 
hiperplano. También se incorporar diferentes funciones 
de kernel que devuelven el producto interno entre dos 
puntos en un espacio de características adecuado para 
la separación de las clases y un parámetro de optimiza-
ción ε. El algoritmo support vector machine entrenado 
en esta investigación es el incorporado en el software 
RapidMiner llamado Support Vector Machine el cual es 
una implementación realizada en lenguaje Java por Ste-
fan Rueping llamado mySVM. El algoritmo mySVM 
trabaja con funciones de pérdida lineales o cuadráticas 
e incluso asimétricas [21].

Para el proceso de entrenamiento, validación y ob-
tención de parámetros de ambos algoritmos  se utilizó la 
técnica de hold-out cross-validation para series de tiem-
po [23] [24] [25] . Esta técnica considera la división 
temporal de los datos en un conjunto de entrenamiento 
y prueba como se muestra en la Figura 2. 
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Fig. 2. Proceso de entrenamiento y validación de los algoritmos de machine learning

Conjunto de entrenamiento Conjunto de prueba

Subconjunto de entrenamiento Validación

Bucle Cross 
Validation para 

ajuste de parámetros 

Medición del 
desempeño

enero 2018 febrero 2018 … diciembre 2019 enero 2020

febrero 2020enero 2018 febrero 2018 … diciembre 2019 enero 2020

En la Figura 2 se muestra que el conjunto de entre-
namiento formado por los registros desde enero 2018 
a enero 2020 se divide en un subconjunto de entrena-
miento (enero 2018 a diciembre 2019) y validación 
(enero 2020) para el ajuste de parámetros. Este ajuste 
de parámetros se realiza mediante un proceso iterativo 
hasta encontrar los parámetros óptimos de cada algorit-
mo. Con los parámetros ajustados, se entrena el modelo 
mediante el conjunto de entrenamiento y se predice la 
Fuga o No Fuga de un cliente para febrero de 2020. 
Mediante esta predicción se obtiene el desempeño pre-
dictivo de cada modelo.

La Tabla II muestra el resultado de la cantidad de 
clientes fugados versus la cantidad de clientes que no 
se fugan en enero 2020. Se observa un alto desbalance 
entre las clases No fuga y Fuga. 

Tabla II: Clientes fugados a enero 2020

En estas circunstancias, los algoritmos de machine 
learning presentarán una tendencia de clasificación ha-
cia la clase mayoritaria. Para mitigar este problema se 
utiliza la técnica de balance SMOTE (Synthetic Minori-
ty Oversampling Method) que genera nuevas instancias 
de la clase minoritaria para equilibrar la base de datos 
en base a la técnica del vecino más cercano [26]. En su 
implementación se buscó los 5 vecinos más cercanos y 
se generó instancias artificiales, de tal forma que el total 
de filas de la clase Fuga y No Fuga sean 20.000.

Para medir el desempeño de las técnicas de machine 
learning, se utilizó la Matriz de confusión mostrado en 
la Tabla III y las medidas de desempeño Accuracy, Pre-
cision y Recall [27]. 

N° clientes Porcentaje
No fuga 36.334 99,59%
Fuga 150 0,41%
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Clasificación real
Fuga No Fuga

Clasificación 
Predicha

Fuga Verdadero Positivo Falso Positivo
No Fuga Falso Negativo Verdadero Negativo

La medida Accuracy que mide el desempeño general 
del modelo y se obtiene la suma de los Verdadero Posi-
tivo y Verdadero Negativo dividido por el total de datos 
en la matriz. Recall representa el porcentaje de clientes 
que se fugan que fueron clasificadas correctamente y 
se obtiene al dividir el número de Verdaderos Positivos 
entre la suma de los Verdaderos Positivos y Falsos Ne-
gativos. Precision representa el porcentaje de clientes 
que se fugan entre el total de clientes predichos como 
fuga y se obtiene al dividir Verdadero Positivo entre la 
suma de los Verdadero Positivo y Falso Positivo.

La Tabla IV muestra los valores de la Matriz de Con-
fusión, y las medidas de desempeño para los mejores 

desempeños de los algoritmos luego de ajustar sus res-
pectivos parámetros. El mejor desempeño lo muestra el 
algoritmo Support Vector Machine ajustado con kernel 
radial y parámetro γ = 0.75 (el parámetro γ ajusta rendi-
miento del kernel al problema en cuestión), parámetro 
c=0 y parámetro ε  = 0.001 (SVM 3). El segundo mejor 
desempeño (similar al anterior) lo muestra el algorit-
mo Support Vector Machine ajustado con kernel radial 
y parámetro γ = 0.5 parámetro c=0 y parámetro ε  = 
0.001 (SVM 2). Finalmente, el tercer mejor desempeño 
lo muestra el algoritmo Neural Net ajustado con 200 ci-
clos de entrenamiento, tasa de aprendizaje 0.01 y factor 
de momento 0.9 (NN 1).

Tabla IV: Desempeño de los algoritmos seleccionados

Verdadero 
Positivo

Falso 
Positivo

Falso 
Negativo

Verdadero 
Negativo

Accuracy Precision Recall

NN1 19641 3592 359 16408 90.12% 84.54% 98.21%
SVM2 18500 893 1500 19107 94.02% 95.40% 92.50%
SVM3 18665 942 1335 19058 94.31% 95.20% 93.33%

También se obtuvo para cada algoritmo la curva 
ROC y el valor del área bajo esta curva llamada AUC. 
La curva ROC es un gráfico que representa la relación 
entre las proporciones de la tasa Verdadero Positivos y 
Falso Positivo para distintos valores de corte o umbral 
[28]. La tasa Verdadero Positivo es el Recall o también 
llamado Sensitivity. La tasa Falso Positivo se obtiene 
mediante la división de los Falsos Positivos entre la 
suma de los Falsos Positivos y Verdaderos Negativos y 
representa la cantidad de individuos que no se fugaron 
y que fueron predichos como fugados por el modelo. A 
este valor se le conoce también como 1- Specificity. El 

valor de umbral o valor de corte es el valor que define si 
la predicción entregada por un algoritmo será de la cla-
se Fuga o No Fuga. Es necesario definir este valor pues 
la predicción de los algoritmos es un valor entre cero y 
uno llamado confidence. En la curva ROC la exactitud 
en el desempeño de un algoritmo de machine learning 
aumenta a medida que la curva se desplaza desde la dia-
gonal hacia el vértice superior izquierdo. Si la clasifi-
cación fuera perfecta (Sensitivity =1, 1- Specificity=1) 
la curva llegaría a dicho punto. La Figura 3 muestra el 
desempeño de los algoritmos según el área bajo la curva 
AUC. 

Fig. 3. Curva ROC y AUC de los algoritmos de machine learning seleccionados
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Según el AUC el algoritmo de mejor desempeño fue 
SVM 2, el cual será considerado como el mejor mode-
lo. Se ajustará el desempeño de esta configuración del 
algoritmo Support Vector Machine mediante la búsque-
da del valor de umbral que minimiza costo de error de 
clasificación [29]. Para esto se incorpora la función de 
costos de clasificación dada por la siguiente ecuación:

                                                                            (1)

El error tipo I ocurre cuando se clasifica como No 
Fuga a un cliente que si se fugará. Este costo de clasi-
ficación es el más caro y corresponde a la pérdida de 
un cliente. El error tipo II ocurre cuando se clasifica a 
un cliente como Fuga cuando realmente no se fuga. El 

costo del error tipo II es la aplicación de una acción de 
retención a un cliente que no se fugará. Según la infor-
mación entregada por Gas Sur S.A. la acción de reten-
ción es un descuento de un 30% en promedio sobre el 
consumo regular. El costo de error tipo I es el incurrido 
al perder a un cliente sobre el cual no se tomó ninguna 
acción de retención. Este costo en Gas Sur S.A es de 
un 70% sobre su consumo regular, es decir el consumo 
total (100%) menos el 30% de descuento por retención 
si el cliente se hubiese clasificado correctamente.  

El valor de umbral que minimiza el costo de error 
de clasificación se encuentra al intersectar la curva de 
costos con la curva ROC como se muestra en la Figura 
4. El valor de umbral obtenido de esta intersección es 
0,707.
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𝑜𝑠𝑡𝑜 = 1 − 𝑇𝑎𝑠𝑎  𝑉𝑃 ∗ 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟  𝑇𝑖𝑝𝑜  𝐼 +
𝑇𝑎𝑠𝑎 𝐹𝑃 ∗ 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑇𝑖𝑝𝑜  𝐼𝐼

Fig. 4. Intersección de la curva de costos de clasificación y curva ROC.
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B.Discusión 
El valor de umbral de 0.707 e implica que utilizan-

do SVM2 todos los clientes con un valor de predicción 
mayor o igual a este valor deben ser considerados como 
Fuga. El valor de la pendiente de la función de costos 
resulta muy relevante para la determinación del umbral 
óptimo, es por eso que la determinación de los costos 
es decisiva para determinar la forma de interpretar los 

resultados de la técnica de machine learning seleccio-
nada.

La Figura 5 muestra un histograma con los valores 
de la predicción de cada cliente para el mes de febrero 
de 2020. Por ejemplo, de acuerdo este, existen 24.142 
clientes que tienen probabilidad de fuga entre un 22% a 
un 32%, rango que tiene la mayor cantidad de clientes.

Fig. 5: Histograma de los valores de predicción del algoritmo SVM seleccionado.
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Según el modelo los clientes que potencialmente 
podrían fugarse (confidence sobre 0.707) son 518. Un 
elemento a tener en consideración para aplicar acciones 
de retención sobre estos clientes es la variable Último 
consumo. A Gas Sur S.A maximiza su utilidad al retener 
dentro de los clientes con mayor probabilidad de fuga a 
aquellos que presenten un mayor consumo. De acuerdo 
a esto, se deben realizar acciones de retención, las que 

están ligadas principalmente a descuentos en el consu-
mo, a los clientes con un valor de predicción mayor o 
igual a 0.707 y que presentan un último consumo Medio 
a Alto.  

La Figura 6 muestra un diagrama de los componen-
tes de debería tener el sistema para la identificación de 
clientes que se fugarán.

Troncoso et al.,Predicción de fuga de clientes en una empresa de distribución de gas
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Fig. 6: Componentes del sistema de identificación y retención de clientes que se fugarán.
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V.CONCLUSIONES
Las variables más importantes y que permitieron 

maximizar el desempeño de las técnicas de machine 
learning entrenadas para la identificación de un patrón 
de fuga de clientes de la empresa Gas Sur S.A fueron: 
Antigüedad del cliente, Proporción de la diferencia del 
consumo del último mes respecto al año anterior, Últi-
mo consumo registrado, Desviación estándar de los úl-
timos 3 meses de consumo y Consumo en metros cúbi-
cos 12 meses antes del último consumo. Estas variables 
son de fácil obtención y reflejan el comportamiento de 
consumo del cliente. El no considerar factores sociode-
mográficos o de servicio al cliente permite que el mo-
delo pueda tener una aplicabilidad más universal en la 
empresa.

Considerando la Matriz de Confusión, la curva ROC 
y el AUC de cada algoritmo de machine learning entre-
nado, se determinó que el mejor algoritmo fue Support 
Vector Machine (mySVM) ajustado con kernel radial y 
parámetro γ = 0.5 parámetro c=0 y parámetro ε  = 0.001.

Respecto a los costos de clasificación, en la fuga de 
clientes de Gas Sur S.A. el costo de error tipo I está 
asociado a la pérdida del consumo por parte de un clien-
te y el costo de error tipo II a aplicar un descuento a 
un cliente que no se fugará. Estos costos corresponden 
respectivamente a un 70% y 30% del consumo de un 
cliente. Mediante la incorporación de estos costos de 
error de clasificación al modelo, fue posible determinar 
que el valor de umbral que minimiza el costo de error 
de clasificación en la predicción. Este valor de umbral 
es 0.707 e implica que cualquier cliente que tenga un 
valor de predicción igual o superior a este valor será 
clasificado como un cliente que se fugará.

La utilización del algoritmo Support Vector Machine 

seleccionado permitirá a Gas Sur S.A. identificar aque-
llos clientes con mayor probabilidad de fuga, priorizar 
las acciones de retención en aquellos con un mayor con-
sumo y minimizar el costo de error de clasificación, de 
manera de maximizar el beneficio de la acción de reten-
ción de los clientes.
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