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Resumen 
 

Uno de los principales retos en la industria, es entender el comportamiento de sus clientes y 

anticiparse a sus posibles acciones con el fin de mantener relaciones a largo plazo. Por lo que 

disponer de herramientas que permitan a las compañías una acertada toma de decisiones es una 

tarea que ha venido tomando mayor relevancia en la actualidad. Dicho panorama no es hecho 

aislado para las entidades financieras, las cuales, debido a la amplia oferta de productos similares 

ofrecidos por otras compañías deben constantemente definir y estructurar nuevas estrategias que 

permitan la retención y fidelización del cliente.  

 

Este trabajo parte una exploración sobre diferentes técnicas de aprendizaje automático que permiten 

anticiparte a la identificación oportuna de los clientes que poseen al menos una tarjeta de crédito y 

tienen riesgo de cancelar el producto. En ésta, se identifica algunas de las técnicas mayormente 

empleadas para identificar la deserción del cliente en los diferentes nichos empresariales como lo 

son el uso del SVM, Arboles de decisión, Bosques aleatorios, Redes neuronales, entre otras; dichas 

técnicas según el caso de estudio han presentado un buen desempeño en el momento de identificar 

los clientes con riesgo de fuga, pero a su vez no son tan precisas cuando se consideran las 

dependencias y patrones en largos periodos de tiempo. Es por ello, que con este se plantea el uso 

de redes neuronales LSTM, las cuales tiene como propiedad recordar patrones a largo plazo, 

adicionalmente se formula un enfoque híbrido mediante una la red LSTM optimizada con un 

algoritmo genético. Los resultados experimentales obtenidos empelando un enfoque temporal del 

problema mediante redes LSTM y un enfoque tradicional mediante el uso de técnicas como SVM 

y Bosques aleatorios son comparados al finalizar. 
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Introducción 
 

En la actualidad, las entidades financieras disponen de un gran número de clientes, los cuales son 

cada vez más conscientes de la calidad del servicio y productos que reciben, dada la amplia oferta 

de productos similares por parte de otros bancos. La creciente competencia entre las entidades 

financieras ha dado pie a la necesidad de definir y estructurar mejores estrategias que permitan la 

retención del cliente, pero a su vez, que contribuyan con un aumento en la calidad del servicio 

prestado [1],[2],[3].  

 

Uno de los pilares fundamentales de la banca moderna es el manejo del cliente [4], lo que implica 

entender su comportamiento, siendo este es uno de los principales retos a ser afrontados en esta 

industria, ya que perder un cliente significa una reducción de potenciales ganancias para la entidad. 

Es por ello, que constantemente se están generando nuevas herramientas que permiten a partir de 

la información disponible, entender y pronosticar las posibles acciones del cliente, conocer sus 

niveles de satisfacción, sus necesidades de cara al servicio prestado, además de identificar aquellos 

que poseen un potencial riesgo de deserción. Esto le permite a la compañía gestionar proactivamente 

dicho riesgo, ya sea generando estrategias para fortalecer su relación comercial, u ofreciendo ofertas 

y productos mucho más atractivos que la competencia [1], [4], [5].  Para ello, el sector financiero, se 

ha apoyado de técnicas de aprendizaje automático que le permiten mejorar su operación reduciendo 

costos, optimizando el análisis del riesgo y generando ofertas personalizadas [6]. 

 

Entre los diferentes productos ofrecidos por las entidades financieras, se encuentran las tarjetas de 

crédito, cuyo uso se ha extendido durante las últimas décadas, de tal forma que en 2013 se estimaba 

que aproximadamente la mitad de la población adulta en países desarrollados, poseían al menos 

una tarjeta de crédito [7]. Dicha situación no ha sido ajena en Colombia, en donde para el año 2022, 

la proyección poblacional era de aproximadamente 51.6 millones de habitantes [8], al tiempo que 

para noviembre de 2022, según Asobancaria, el número de tarjetas de crédito vigentes emitidas, ya 

sea por cooperativas, compañías de financiamiento comercial o establecimientos bancarios, era de 

16.1 millones de tarjetas [9]. Debido al relevante número de tarjetas activas respecto a la población, 

y dado que este producto financiero es de fácil acceso y dispone de una amplia oferta por múltiples 

compañías, es fundamental estudiar el comportamiento de los tarjetahabientes. Por lo que, para una 

entidad financiera, disponer de un modelo predictivo que permita identificar oportunamente 

aquellos tarjetahabientes con riesgo de deserción es de vital importancia, ya que fidelizar un cliente 

resulta más económico que atraer uno nuevo [10]. Además, aporta información para generar 

estrategias más efectivas para la retención del cliente y/o incentivar el uso del producto, permitiendo 

de esta manera ser más competitiva respecto a otras compañías que prestan el mismo servicio [2],[6].  
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1. Estado del arte y Marco teórico 
 

 

1.1. Deserción de clientes en diferentes sectores empresariales 
 

En la actualidad, los clientes son considerados uno de los activos más valiosos en las organizaciones, 

lo que ha generado un creciente interés en el desarrollo de herramientas que apoyen en la retención 

y predicción de posibles fugas de estos, extendiéndose a diferentes industrias, tales como las 

telecomunicaciones, los seguros, el sector financiero, el comercio minorista y otros 

[11],[12],[13],[14],[15],[16]. Dichas herramientas deben permitir identificar las causas por las que se 

presenta la deserción o rotación del cliente, partiendo de los grandes volúmenes de información 

disponibles [17], con miras a la generación de estrategias que permitan la acertada toma de 

decisiones [18]. 

 

Hoy en día, los servicios prestados por un proveedor en particular no difieren en gran proporción 

de los prestados por otro dentro de su mismo nicho. Un ejemplo de esto se ve en los servicios 

prestados por una entidad financiera, lo que ha generado un ambiente cada vez más competitivo 

entre ellas, llevándolos a reevaluar las políticas existentes en el manejo de la deserción y el 

dimensionamiento de los beneficios reales para la preservación y fidelización del cliente. Por 

ejemplo, un aumento del 5 % en la tasa de retención implica un aumento de hasta un 85 % en sus 

beneficios [18],[11].  Luego, para ser una empresa líder, no sólo es necesario estar orientado al 

cliente, sino además centrarse en la creación de relaciones a largo plazo [19]. Para ello, se ha 

generado una creciente demanda en la predicción oportuna de la rotación de los clientes, en donde 

ha sido necesario el uso de técnicas estadísticas y de minería de datos para la generación de modelos 

de predicción, tales como redes neuronales artificiales, árboles de decisión, bosques aleatorios, 

máquinas de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés), regresiones logísticas, entre otras 

[11], [16].   

 

A continuación, se detallan algunos ejemplos de estudios realizados para la predicción de la 

deserción de clientes empleando diversas técnicas en diferentes nichos empresariales (ver  

 

 

Tabla 1), en donde los resultados obtenidos difieren entre sí en efectividad de acuerdo con las 

consideraciones realizadas, el tratamiento y manejo de los datos. 



 
 

 

  

 

 

Tabla 1: Literatura relacionada sobre la tasa de abandono de clientes 

Nicho Autor Métodos de predicción 

Telecomunicaciones 

Keramati y otros [20] 
Arboles de decisión, Redes neuronales, K- 

vecinos más cercanos, SVM 

Xia y Jin [21]  
SVM, Redes neuronales, Arboles de decisión, 

Regresión logística, Clasificador Naïve Bayes 

Sharma y Kumar  [22]  
Redes neuronales 

Huang y otros [23] Regresión logística, Arboles de decisión, 

Clasificador Naïve Bayes, Clasificador Lineal, 

Redes neuronales, SVM, Algoritmo de minería de 

datos evolutivos 

Amin y otros [15] 
Clasificador Naïve Bayes con un algoritmo 

genético  

Comercio electrónico Yu y otros[24]  
ESVM (Extended Support Vector Machine), 

Redes neuronales, Arboles de decisión, SVM 

Financiero 

Nie y otros [19]  Regresión logística, Arboles de decisión 

Lin y otros [25]  

Modelo híbrido basado en un enfoque de 

conjunto aproximado y grafos para realizar la 

predicción 

Kumar y Ravi [1]  

Regresión logística, Arboles de decisión, Bosques 

aleatorios, Perceptrón multicapa, Función de base 

radial, SVM 

Miao y Wang [18]  
Bosques aleatorios, Regresión logística, K- vecinos 

más cercanos 

Servicios de 

subscrición Coussement y otros [26] SVM, Regresión logística, Bosques aleatorios 

 

1.2. Métodos tradicionales de aprendizaje automático para la 

predicción en la deserción del tarjetahabiente 
 

La predicción en la rotación del cliente presenta un problema de desequilibrio de clases [14],[27], 

dado a que para un periodo de tiempo, la cantidad de tarjetahabientes que continúan con el 

producto es mayor a la cantidad de clientes que cancelan su tarjeta de crédito, lo que conlleva a 

problemas en el momento de realizar una predicción acertada si no se realiza un adecuado 



 
 

 

  

tratamiento de los datos antes de entrenar el modelo, a raíz de esto se propone el siguiente enfoque 

de trabajo [27]. 

 

1.2.1.  Preprocesamiento de datos 

 

Un adecuado preprocesamiento de los datos influye en el rendimiento de la implementación 

realizada [15], por lo que cuando se dispone de un problema de desbalanceo clases, es de vital 

importancia emplear técnicas que permitan cambiar la distribución de los datos para evitar que el 

modelo se encuentre sesgado hacia la clase mayoritaria (no deserción) [14],[16],[27], dichas técnicas 

pueden agruparse de la siguiente manera: 

 

 Cambio de distribución: Consiste en cambiar la distribución de los datos con el fin de 

obtener una base más equilibrada. En donde, para problemas con desequilibrio extremo, se 

tiene un número de ejemplos normales mucho mayor que el número de ejemplos raros, un 

ejemplo de esto son los clientes que desertan; en estos casos se recomienda un equilibrio 

entre clases de 2:1 o 3:1 (mayoría: minoría) [27],[28]. A continuación de describen algunos 

enfoques para cambiar la distribución de los datos. 

 
Tabla 2: Métodos de muestreo 

Muestreo Descripción 

Sobremuestreo u 

Oversampling 

Consiste en duplicar los registros de la clase minoritaria o generar registros sintéticos 

nuevos a partir de los disponibles. Entre las técnicas más utilizadas se tienen la técnica 

de sobremuestreo de minorías sintéticas (SMOTE) y el muestreo sintético adaptativo 

(ADASYN)  [14],[16],[29]. 

Submuestreo o 

Undersampling 

Consiste en eliminar registros de la clase mayoritaria. Una de las técnicas de 

submuestreo es la regla de limpieza de vecindario [14],[16]. 

Hibrido 

 

Al emplear un método hibrido es posible obtener una mejor separación de las clases. 

En éste se han propuesto varias combinaciones de muestreo y submuestreo tales como 

[14], [16]:  

 SMOTE y Random Undersampling, en el cual se aumenta el tamaño de la 

clase minoritaria tomando aquellas instancias similares y sintetizando nuevas 

[14]. 

 SMOTE con Tomek Links:  En esta mediante SMOTE se sobremuestrea la 

clase minoritaria y luego mediante el submuestreo de enlaces de Tomek se 

produce un conjunto de datos equilibrado [14]. 

 

 

 

 Ponderar el espacio de los datos: Permite modificar la distribución del conjunto de datos 

empleando información asociada los costos de clasificar erróneamente un dato [27]. 



 
 

 

  

 

 

1.2.2.  Modelado  
 

Desde diferentes investigaciones, se ha abarcado la temática de la predicción en la rotación del 

cliente [30]. En esta sección se hace un recorrido por diferentes técnicas descritas en  

 

 

Tabla 1. 

 

1.2.2.1.  Regresión logística 

 

Mediante una regresión logística se modela la probabilidad de deserción empleando una función 

lineal. El modelo se puede escribir de la siguiente manera [14],[23]: 

 

𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑦 = 1) =  
𝑒𝛽0+  ∑ 𝛽𝑘𝑥𝑘

𝐾
𝑘=1

1− 𝑒𝛽0+ ∑ 𝛽𝑘𝑥𝑘
𝐾
𝑘=1

                                                                             (1) 

 

Donde:  

 Y es la variable dependiente que representa el evento (rotación del cliente). 

 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑘 son las entradas 

 𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑘  son los coeficientes de regresión  

 

1.2.2.2.  Arboles de decisión 

 

Los árboles de decisión inicialmente buscan el atributo con el que se obtiene la mejor ganancia de 

información en el nodo raíz de manera recursiva, para ello se divide el árbol en subárboles y a cada 

uno de estos se le busca el mejor ajuste hasta alcanzar una regla de parada [14],[23].    

 

1.2.2.3.  Calificador Naïve Bayes 

 

Calcula la probabilidad de que una muestra de entrada dada pertenezca a una clase determinada. 

En donde dada una muestra 𝑋 =  {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛},  la probabilidad para que la clase 𝑦𝑗 pertenezca 

a una clase, se encuentra dada mediante la siguiente ecuación [15], [23]:  

 



 
 

 

  

𝑝(𝑦𝑖|𝑋) = 𝑝(𝑋|𝑦𝑗)𝑝(𝑦𝑗) = 𝑝(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛|𝑦𝑖)𝑝(𝑦𝑖)                                            (2) 

 

Donde: 

 𝑝(𝑦𝑖) es la probabilidad a priori de 𝑦𝑖 

 𝑝(𝑋|𝑦𝑗) =  ∏ 𝑝(𝑥𝑖|𝑦𝑗)𝑛
𝑖=1                                                                                    (3) 

1.2.2.4.  K-vecinos más cercanos (K-NN) 

 

El algoritmo K-NN asigna a una instancia 𝑥𝑖  la etiqueta que corresponde a la etiqueta mayoritaria 

de las k muestras tomadas desde el entrenamiento, sin embargo, presenta problemas significativos 

cuando se emplea en problemas de deserción [14]. En la Ilustración 1 se da un ejemplo de cómo 

un dato recién ingresado a una muestra (circulo azul) debe clasificarse entre triángulos o cuadrados, 

en donde si se toma un K = 3 (área dentro de línea solida), se clasificaría como un triángulo, mientras 

que si se considera un K = 5 (área dentro de línea punteada) quedaría clasificado como un cuadrado 

[18]. 

 

 
Ilustración 1: Ejemplo K-vecinos más cercanos (editado de [18]) 

 

 

1.2.2.5.  Máquinas de vectores de soporte (SVM) 
 

Las máquinas de vectores de soporte o SVM (por sus siglas en inglés) es un modelo de aprendizaje 

automático basado en kernel empleado en tareas de clasificación y regresión. En este se construye 

un hiperplano de separación óptimo entre las clases linealmente separables, el cual solo considera 

los vectores de soporte [14], [23], [26], [31], lo que lo convierte en una alternativa interesante para 

conjuntos de datos moderadamente desequilibrados, aunque tiene un desempeño deficiente cuando 

la distribución de clases es demasiado sesgada [14].  

 

1.2.2.6.  Bosques aleatorios (RF) 
 



 
 

 

  

Los bosques aleatorios emplean un subconjunto de m predictores, los cuales son elegidos de manera 

aleatoria para generar cada árbol en una muestra con los datos de entrenamiento. En donde para 

predecir la etiqueta a ser asignada a la clase, se toma la clase más popular [26].  

 

Es un algoritmo de fácil implementación, dado a que sólo se debe considerar el número de 

predictores a emplear, el cual se sugiere sea igual a la raíz cuadrada del número total de variables y 

un gran número de árboles [26]. En la ¡Error! No se encuentra el origen de la referencia. se muestra 

un ejemplo simple de un bosque aleatorio. 

 

 
Ilustración 2: Descripción bosques aleatorios (editado de [18]) 

 

 

1.2.2.7.  Redes neuronales artificiales 

 

Las redes neuronales son una abstracción del funcionamiento del cerebro humano [31], [32], éstas 

son una red compleja compuesta por un conjunto de nodos llamados neuronas que realizan 

operaciones matemáticas definidas [32], [33]. Las redes neuronales, toman los datos de entrada y 

con éstos inicia una etapa de aprendizaje la cual puede ser supervisada, no supervisada o por 

refuerzo, dónde se obtiene diferentes características de los datos para realizar la predicción [34]. 

Existen muchos tipos de redes neuronales que varían de acuerdo con el uso y complejidad, en donde 

se tienen redes como el perceptrón, las redes neuronales recurrentes, las redes convolucionales, 

entre otras [32], [34]. 

 



 
 

 

  

En la Ilustración 3, se puede ver el esquema de una red neuronal artificial, en donde ésta toma la 

información que llega mediante las entradas junto con el sesgo, se suman y son procesadas mediante 

una función de transferencia para finalmente obtener una salida [32], [34]. 

 

 

Ilustración 3: Esquema neuronal artificial (editado de [32] ,[32]) 

 

La descripción matemática de las neuronas artificiales se describe a continuación [34]: 

 

𝑦(𝑥) =  𝐹(∑ 𝑤𝑖(𝑘)𝑚
𝑖=0 𝑥𝑖(𝑘) + 𝑏)                                                                                                                  (4) 

 

Donde:  

 𝑥𝑖(𝑘) es el valor de la entrada en el tiempo k. 

 𝑤𝑖(𝑘) es el valor del peso en el tiempo k. 

 b es el sesgo. 

 𝐹  es la función de transferencia  

 𝑦(𝑥) es el valor de la salida en el tiempo k 

 

Cuando se tienen problemas para los cuales debe aprender y almacenar información a muy largo 

tiempo, las redes neuronales recurrentes estándar carecen dependencia a largo plazo, por lo que es 

necesario emplear redes LSTM, las cuales son redes neuronales recurrentes más avanzadas que 

tiene la capacidad de aprender dependencias a largo plazo [34].  Para ampliar información sobre 

redes LSTM, remítase a: Red neuronal LSTM (Long Short-Term Memory) 

 

 

1.2.3.   Evaluación modelo   

 

En la evaluación del desempeño cuando se tienen problemas de datos desequilibrados se presenta 

desafíos cuando se busca predecir la clase que se encuentra poco representada dentro de la muestra 

de datos disponible, ya que los criterios de evaluación tradicionales tienden a centrar la evaluación 

en los casos que más se presentan, por lo que emplear este tipo de métricas pueden generar 

conclusiones erróneas, es por ello que se debe recurrir a otras técnicas de evaluación, como las que 

se muestran a continuación [27]:  



 
 

 

  

 

1.2.3.1.   Métricas escalares 
 

𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑒 (𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑜𝑟 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦): 𝑇𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                          (5) 

 

𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑒 (𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦): 𝑇𝑁𝑟𝑎𝑡𝑒 =   
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
                                                 (6) 

 

𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑒: 𝐹𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒 =  
𝐹𝑃

𝑇𝑁+𝐹𝑃
                                                                              (7) 

 

𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑒 ∶  𝐹𝑁𝑟𝑎𝑡𝑒 =  
𝐹𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                                                         (8) 

 

𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 (𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛): 𝑃𝑃𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                                       (9) 

 

𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ∶  𝑁𝑃𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 =  
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑁
                                                          

(10) 

 

𝐹𝛽  =  
(1+ 𝛽)2 ∗𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝛽2 ∗𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                                                                                              (11) 

 

 

Donde β es un coeficiente establecido para ajustar la importancia relativa entre el recall y la 

precisión.  

 

Nota: Usualmente, cuando se está trabajando con datos desequilibrados, para el cálculo de 𝐹𝛽, se 

da la misma importancia al recall y la precisión, es decir β = 1 [27]. 

 

𝐺 − 𝑀𝑒𝑎𝑛 =  √
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 ×

𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
 = √𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 × 𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑡𝑦                             (12) 

 

 

G-Mean calcula la media geométrica de las precisiones de las dos clases. Fue desarrollada 

específicamente para evaluar el rendimiento en dominios desequilibrados [27]. 

 



 
 

 

  

 

 

 

1.2.3.2.   Métricas basadas en gráficos 

 

Dos métricas basadas en gráficos empleadas cuando se tienen un problema con datos 

desbalanceados son la curva ROC y el área bajo la curva ROC (AUC), donde la primera permite la 

visualización de la compensación relativa entre 𝑇𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒  y  𝐹𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒, mientras que el AUC permite la 

evaluación del mejor modelo en promedio [27], [28], en donde valores de AUC más altos indica 

que el clasificador tiene un mejor rendimiento [28]. 

 

Nota: Dentro del contexto de la deserción, las métricas recomendadas son la F1-score y el AUC. 

En donde la primera entrega un valor estimado entre el recall y la precisión mientras que la segunda 

proporciona la tasa de verdaderos positivos en función de la tasa de falsos positivos [16]. 

 

 

1.3. Métodos basados en series temporales para la predicción en la 

deserción del tarjetahabiente 
 

En el apartado anterior, se mostraron algunos de los modelos empleados para predecir el abandono 

del cliente partiendo de su comportamiento estático, en la actualidad, se ha venido explorando un 

enfoque dinámico empleando el uso de redes neuronales a largo plazo (LSTM), con las que se 

busca identificar en el comportamiento del cliente a lo largo del tiempo para predecir un potencial 

riesgo de fuga éste [35], [36]. 

 

1.3.1.  Red neuronal LSTM (Long Short-Term Memory)  
 

Las redes neuronales recurrentes (RNN) tienen la propiedad conservar las variables de estado a lo 

largo del tiempo [36], [37], lo que permite el aprendizaje secuencial. Pero estas solo pueden manejar 

dependencias a corto plazo, por lo cual se presenta el problema del gradiente de fuga [34], [38]. Las 

redes LSTM pertenecen a las RNN, y han mostrado resultados prometedores cuando son 

implementadas en tareas con series temporales. La arquitectura de este tipo de redes tiene tres tipos 

de capas [34], [36], [38], [39], [40]. 

 

 Capa de entrada: La cual tiene un número de neuronas igual al número de variables de 

entrada. 

 Capas ocultas simples o múltiples: Las cuales están formadas por células de memoria. 

 Capa de salida: Que dispone de un número neuronas igual al número de variables de salida. 

 



 
 

 

  

 

Las redes LSTM son superiores a la RNN estándar debido a que estas disponen de una célula de 

memoria (celda de estado LSTM) que puede retener información a lo largo del tiempo. La 

estructura de la célula de memoria es definida por tres tipos de puertas, las cuales son [34], [38], 

[39], [40]: 

 

 Puerta de olvido (ft): Toma las entradas y decide qué información se va a eliminar de la 

memoria. 

 Puerta de entrada (it): Decide qué información será añadida a la memoria.  

 Puerta de salida (ot): Decide la salida del bloque de memoria. 

 

 

 
Ilustración 4: Arquitectura de las células de memoria de una LSTM (editado de [23], [24], [34]) 

 

 

A continuación, se detallan las ecuaciones que describen el comportamiento de las celdas de estado 

de las redes LSTM, considerando la siguiente notación [39]: 

 

 𝑆𝑡−1  corresponden a los vectores de estado de la celda en el tiempo anterior. 

 𝑆𝑡 , 𝑆̃𝑡  corresponden a los vectores de estado de la celda y los valores candidatos 

respectivamente. 

 ℎ𝑡   es el vector de salida de la capa LSTM. 

 ℎ𝑡−1  es el vector de salida de la capa LSTM en el tiempo anterior. 



 
 

 

  

 𝑋𝑡 es el vector de entradas en el tiempo t. 

  𝑊𝑓,𝑥 , 𝑊𝑓,ℎ , 𝑊𝑠̃,𝑥 , 𝑊𝑠̃,ℎ , 𝑊𝑖,𝑥 , 𝑊𝑖,ℎ , 𝑊𝑜,𝑥 , 𝑊𝑜,ℎ  son las matrices de peso. 

 𝑏𝑓 , 𝑏𝑠̃ , 𝑏𝑖 , 𝑏𝑜 son los vectores de sesgo. 

 𝑓𝑡  , 𝑖𝑡 , 𝑜𝑡   son los vectores de activación para las compuestas de olvido, entrada y salida 

respectivamente. 

 

 

El comportamiento de una celda de estado LSTM es definido como [34], [38], [39]: 

 

 Paso 1: se ejecuta la capa del olvido, una capa sigmoidea que es una función de activación 

no lineal que toma como entradas el elemento de la secuencia de entrada 𝑋𝑡,  la salida del 

paso de tiempo anterior ℎ𝑡−1, el sesgo 𝑏𝑓, para calcular el vector de activación 𝑓𝑡 para cada 

uno de los valores del estado de la celda 𝑆𝑡−1 normalizados entre 0 y 1. Esta capa indica qué 

se olvida completamente. A continuación, se detalla la expresión para el vector de valores 

de activación. 

 

 ft = sigmoide (Wf,xXt + Wf,hht-1 + bf)                                                                    (13)                                               

 

 Paso 2: En este paso se decide la información que será añadida al estado de la célula de 

memoria 𝑆𝑡. Este paso se encuentra compuesto por dos partes, la primera de ellas calcula 

los valores candidatos 𝑆̃𝑡, y la segunda parte dispone de una capa de activación llamada capa 

de puerta de entrada it.  

 

 

 𝑆̃𝑡 = tanh (W𝑠̃,x Xt + W𝑠̃,h ℎ𝑡−1 + b𝑠̃)                                                                    (14) 

 

 it = sigmoide (Wi,x 𝑿𝒕+ Wi,h𝒉h-1 + bi)                                                                   (15) 

 

 

 Paso 3: Se calcula los nuevos estados para la celda 𝑆𝑡. 

 

st = 𝑓𝑡 ° 𝑆𝑡−1 +  𝑖𝑡 ° 𝑆̃𝑡                                                                                                (16) 

 

 

 Paso 4: Se calcula los nuevos estados para la salida de la celda. 

 

 𝑂t = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑𝑒 (𝑊𝑜,𝑥 𝑋𝑡 + 𝑊𝑜,ℎ ℎ𝑡−1 +  𝑏𝑜)                                                      (17) 

 



 
 

 

  

 ht = 𝑂𝑡 ° 𝑡𝑎𝑛ℎ(st)                                                                                                       (18) 

 

 

Tal y como se muestra en la Ilustración 4, las variables de entrada se insertan en las puertas de 

entrada de la celda de estado LSTM. Estas son procesadas empleando las ecuaciones descritas de 

la 12 a 17, y luego de finalizado el proceso, se genera la secuencia de salida o pronóstico de la red 

[38], [39]. 

 

 

1.3.1.1. Ventajas y limitaciones en la implementación de una red 

neuronal LSTM 

 

Cuando se disponen de datos secuenciales, los cuales a su vez poseen una brecha de tiempo entre 

los mismos, el uso de redes LSTM generan un resultado superior, debido a que no solo poseen la 

capacidad de actualizar su estado partiendo de los estados pasados de esta y los datos de entrada 

actuales del proceso, sino que, permiten la conservación de las variables de estado a lo largo del 

tiempo, lo que contribuye a disponer de una potente capacidad de aprendizaje [41]. Este tipo de 

implementaciones requiere de una adecuada selección de los hiperparámetros de la red para 

obtener mejores resultados, lo que implica un aumento en la complejidad.   

 

1.3.1.2. Implementaciones hibridas para la optimización de los 

hiperparámetros de una red neuronal LSTM 
 

La optimización en la selección de los hiperparámetros de la red LSTM dentro de este alcance, se 

acota al problema en la determinación del tamaño de la ventana temporal empleada en el problema 

de clasificación abordado. Para ello, se explora un enfoque hibrido mediante el uso algoritmos 

heurísticos para la optimización.  

 

1.3.1.2.1.  Algoritmos heurísticos para la optimización 

 

En la actualidad existen una gran cantidad de problemas de optimización, muchos de los cuales 

debido a su complejidad no se pueden resolver en un tiempo polinómico utilizando métodos 

exactos, por lo que es necesario implementar nuevas técnicas que permitan obtener una solución 

aceptable en un tiempo razonable. Dichas técnicas son conocidas como heurísticas, y poseen un 

esquema de búsqueda el cual se basa en la exploración o diversificación y la explotación o 

intensificación, lo que las hace muy robustas [42]. Pero a pesar de esto, no todos los problemas de 

optimización se pueden resolver con la misma técnica, por lo que se han desarrollado una gran 

cantidad de heurísticas, las cuales pueden ser inspiradas en la naturaleza (metaheurísticas) o no [42]. 

 



 
 

 

  

1.3.1.2.1.1.  Algoritmo genético 

 

Es una subclase de los algoritmos evolutivos, los cuales, son ampliamente empleados en procesos 

de iteración en los que emplean una población de soluciones y operaciones como selección, cruce, 

mutación y reproducción para obtener soluciones cada vez mejores (cromosomas) [15], [34],  [43], 

[44], [45]. 

 

El algoritmo genético funciona de la siguiente manera: 

 

 

Ilustración 5: Esquema funcionamiento algoritmo genético (editado de [15], [37], [38], [46]) 

 

 

1.3.1.2.1.2.  Algoritmo PCO 

 

Es una subclase de los algoritmos de enjambre, en el cual se imita el comportamiento colectivo 

como el de los pájaros (agentes) [42]. 

 

 

 

 



 
 

 

  

2.  Metodología 

 

La metodología empleada es CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), la cual 

fue elegida debido a su flexibilidad y fácil personalización de acuerdo con las necesidades del caso. 

Para ello, se ha tomado como base la guía descrita por IBM [47] (Ver ¡Error! No se encuentra el 

origen de la referencia.), considerando las etapas que van desde la comprensión del negocio hasta 

la evaluación de modelo predictivo. El despliegue no está incluido dentro del alcance, debido a que 

para el mismo se deben cumplir unos lineamientos, consideraciones y políticas que son definidos 

por la entidad financiera que suministra los datos. 

 

 
Ilustración 6: Ciclo de vida de minería de datos (tomado de [29]) 

 

El flujo de trabajo empleado para la predicción en la rotación de clientes dentro de las etapas 

contempladas entre la preparación de los datos y la evaluación se resume en la Ilustración 7. 

 



 
 

 

  

 

Ilustración 7: Flujo aprendizaje automático para la predicción y el análisis de abandono, (editado de [14], [16], [23]) 

 

 

3. Resultados y análisis  

 

3.1. Información básica sobre los datos empleados 

3.2. Análisis exploratorio de los datos 

3.3. Aplicación de los modelos y análisis de los resultados 
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