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... iBig data!

¢Tiene datos y no sabe qué puede hacer con ellos? Hoy el big data es accesible
para todo tipo de empresas. Entender como lo podrian ayudar y qué pasos seguir
es el punto de partida
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Alli donde hay abundancia de
datos pasados que ya estdn en
formatos digitales —o pueden
estarlo con moderado esfuer-

var

zo— se puede hacer uso de estas
técnicas para apoyar la toma de
decisiones. Desde hace un buen
tiempo, ya no son de acceso ex-
clusivo delas grandes organiza-
ciones. La reduccién de costos
de las herramientas empleadas,
la infraestructura requerida y
la disponibilidad de técnicos
entrenados con las habilidades
necesarias las han puesto a dis-
posicién de cualquier tipo de
organizacion.

Ya sea para identificar posi-
bles areas en las que explorar
su aplicacion, para negociar los
términos de un proyecto con
un proveedor o para establecer
expectativas adecuadas, es va-
lioso comprender lo esencial de
las etapastipicas que serecorren
enun proyecto de este tipo. Vea-
moslas a continuacion.

1- Definicion de un problema
de negocio.

Se comienza por elegir un desa-
fio para el cual se buscaran res-
puestas y se planteard una hi-
potesis sobre cdmo nos pueden
ayudar nuestros datos histori-
cos. Por ejemplo, el desafio pue-
de ser reducir la tasa de aban-
dono de nuestros clientes de
suscripcion; y la hipotesis, que
podamos tener un modelo que
nos anticipe qué clientes estan
mas propensos a abandonarnos
en el corto plazo.

2- Recopilacion de datos.

Una vez definido el problema,
hay que hacer varias cosas en re-
lacion con los datos sobre los que
nos apoyaremos. Por un lado,
ver con qué informacién histo-
rica cuentala organizacion, y el
grado de “digital readiness”, es
decir, qué tan disponibles estan
para la manipulaciéon —puede
haber un importante trabajo en

iy

h();

"],EQ}ii

el caso de que no estén disponi-
bles—. Por otro lado, analizar
qué datos aun no disponibles
serian vitales para un eventual
modelo; esto puede llevar a la
recomendacion de comenzar a
generarlosy volver sobre el tema
unos meses mas adelante.

Por ultimo, mirar también
fueradelaorganizacion, es decir,
otras fuentes de datos (mercado,
contexto) que puedan influir so-
bre los fendmenos a estudiar.
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Elbig datayanoesde
acceso exclusivo delas
grandes organizaciones.

3- Modelar lo que sucedio.

En esta fase los técnicos eligen
y aplican diversas técnicas (ma-
tematicas, estadisticas, algorit-
mos) sobre los datos recopilados
yorganizados en la fase anterior,
con el objetivo de construir mo-
delos descriptivos (por ejemplo,
agrupar clientes en “clusters”,
es decir, familias de diferente
comportamiento) o identificar
patrones de comportamiento
que permitan predecir sus deci-
siones futuras.
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Siguiendo con el ejemplo
del punto anterior, a partir del
analisis de qué clientes abando-
naron o continuaron con nues-
tro servicio en meses pasados,
acompafiado de diversos datos
filiatorios, de consumo, de la
antigiiedad como cliente, de
los reclamos y soporte de cada
momento, podemos generar
modelos que, ante la “fotogra-
fia actual” de esos datos paraun
cliente dado, estimen la probabi-
lidad de que nos abandone en los
proximos meses; este ejemplo
puntual se conoce como anali-
sis predictivo de fuga (“churn” o
“attrition” en inglés).

Tipicamente se entrena es-
tos modelos con un corte de los
datos histdricos y se los pone a
prueba con el resto, para poder
asielegir el de mejor performan-
ceyllevarloalaetapasiguiente.

4- Predecir comportamientos.
Una vez que contamos con el
modelo podemos predecir com-
portamientosinmediatos, a par-
tir de informacion del presente,
y obtener tanto tendencias agre-
gadas como alertas particulares.
En el ejemplo, mostramos
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al modelo los datos filiatorios,
antigiiedad, estadisticas de uso
y soporte al dia de un cliente, y
este hard su estimacion de las
probabilidades de perderloenel
corto plazo.

Este andlisis puede ser total-
mente automatizado y darnos
esa informacioén para todos los
clientes, mes a mes.

Por otra parte, un tiempo
después, lo sucedido pasa a ser
informacién histérica y podre-
mos ver en qué medida el mo-
delo acierta, tanto para definir
cuanto podemos confiar en él
y tomar decisiones, como para
afinar su habilidad a partir de
los nuevos antecedentes.

5- Actuar.
Finalmente, nada de todo lo ante-
rior sera util si no se utiliza el mo-
delo para apoyar una toma de de-
cision que setraduzca en acciones.
No por obvio este punto debe
ser dejado de lado en el andlisis
inicial de la pertinencia de un
proyecto de big data. Es impor-
tante preguntarse, una vez que
se tengan resultados a partir de
esta iniciativa, jqué decisiones
estaria dispuesto a tomar, qué
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cambios introduciria, qué espa-
cios tendria para actuar?

Enel ejemplo, serd el momen-
todeveracudlesclientes contac-
tar paraintentar —yaseaconuna
oferta, unaayudapuntual o sim-
plemente escuchdndolos— miti-
gar su eventual predisposicion a
abandonar nuestro servicio.

Y hacer buen uso del modelo
puede no ser algo trivial, en este
caso, alahorade enfocar nuestro
escaso tiempo directivo, no solo
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Entenderlos pasos es
importante para negociar
estos proyectosy
anticipar los resultados.

importaran estas probabilidades
de fuga, sino también el peso re-
lativo que cadaclientetengaenla
rentabilidad del negocio.

Posiblemente los pasos arriba
descritos se repetirdn a lo largo
de varios ciclos, pues a partir de
laaccion y sus resultados surgi-
ran nuevas inquietudes, resul-
tados que llamen la atencidn vy,
en definitiva, nuevas preguntas
que seranlaraiz paraunanueva
“fasel”. ®



