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Titulo en espafiol

Disefio de un modelo predictivo de fuga de clientes utilizando algoritmos machine
Learning.

Title in English

Design of a Predictive Model of Customer Leakage Using Machine Learning
Algorithms.

Resumen: Las empresas prestadoras de servicios de telecomunicaciones moviles
contribuyen al desarrollo econdmico del pais, ya que son necesarias para mantener el
flujo de informacidn entre diversos canales y servicios. Actualmente, en Colombia hay
varias empresas nacionales e internacionales que prestan servicios moviles y la alta
penetracion de las mismas en el mercado ha generado se incremente la competencia
por los usuarios. Por consecuente, dichas empresas tienen el gran reto de mantener la
satisfaccion y fidelizacion de los mismos. Para lograr mantener dicha fidelizacion se
hace pertinente analizar y entender el comportamiento de los clientes antes de que se
fuguen a otra empresa, para anticiparse a este comportamiento se desarrollara en el
presente articulo la descripcién, analisis y modelamiento por medio de técnicas de
Machine Learning y se escogera la que mejor se ajuste a los comportamientos de los
usuarios.

Abstract: The companies providing mobile telecommunications services contribute to
the economic development of the country, as they are necessary to maintain the flow
of information between various channels and services. Now in Colombia there are
several national and international companies that provide mobile services and the high
penetration of this market has generated that they train in competition for users. This
means that companies have the great challenge of maintaining the satisfaction and
loyalty of their users. In order to achieve user loyalty, it is necessary to understand and
understand the behavior of users before they request portability or flight to another
company, in order to anticipate this behavior, the analysis and modeling will be
developed in this work through Machine Learning techniques and the choice of that
best suits user behaviors.

Palabras claves: Fidelizacidn, Fuga de Clientes, Machine Learning, prediccion.

Keywords: Loyalty, Customer Leak, Machine Learning, prediction..
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Introduccion

Actualmente nos encontramos en una era digital que gira en torno a las nuevas
tecnologias, trayendo consigo cambios profundos y transformaciones de una sociedad
que se mueve en un mundo globalizado. Por ende, se tiene la gran necesidad de estar
activamente conectado a una red y estar al tanto de todo lo que pasa alrededor. En poco
méas de una década, se duplicaron sustancialmente los usuarios de Internet, que ya
alcanzaban el 50,1% de la poblacion en 2014; hoy existen mas de 700 millones de
conexiones a telefonia maévil, con mas de 320 millones de usuarios Unicos, y muchos
paises de Latinoamérica se encuentran entre los que mas usan las redes sociales
globales. Esta es la nueva era que impactd al mundo pero también a los gobiernos,
quienes han tenido que incorporar el uso de las tecnologias de la informacién y la
comunicacion en la gestion publica.

En Colombia la estimacion preliminar de habitantes segin estadisticas entregadas por
el DANE en el censo nacional de poblacién y vivienda del afio 2018 es de un poco mas
de cuarenta y ocho millones de habitantes [1], y el nimero de lineas mdviles para el
afio 2019 fue mas de sesenta y seis millones, una cifra entregada por el Mintic
(Ministerio de las Tecnologias y las Comunicaciones)[2], es decir que por cada
colombiano habia 1.2 lineas en el pais, confirmé el Ministro de Tecnologia de la
Informacion y las Comunicaciones, David Luna. Esta cantidad es superior en
comparacion con la cantidad de habitantes de Colombia. Cabe recalcar que,
aproximadamente un 80% de las lineas son prepago y el 20% son lineas pospago. Bajo
estas estadisticas, donde es significativo el nimero de usuarios de servicios moviles,
se hace relevante que las empresas de telecomunicaciones moviles generen estrategias
de fidelizacion para que no exista el riesgo de fuga por parte del cliente a un mejor
servicio, que alguna otra empresa de telecomunicaciones le pueda brindar.

Desde una perspectiva de inteligencia de negocios, el proceso de gestion de fuga de
clientes se considera una de las tareas mas importantes y se focaliza en dos actividades:
la primera, en predecir una potencial fuga, y la segunda, aplicar medidas preventivas
para evitar que se produzca la fuga en donde la gran cantidad de informacion
recolectada y almacenada en las empresas, ligada a la necesidad de entender y
satisfacer al cliente, ha traido consigo maneras eficientes de analizar la informacion,
una de ella es el aprendizaje automéatico o mas conocido en inglés como Machine
Learning (ML). Hemos visto el aprendizaje automéatico como una palabra de moda en
los Gltimos afios, la razén de esto podria ser la gran cantidad de produccion de datos
por parte de las aplicaciones, el aumento de la potencia de célculo en los Gltimos afios
y el desarrollo de mejores algoritmos. El aprendizaje automatico se utiliza en cualquier
lugar, desde la automatizacion de tareas cotidianas hasta el ofrecimiento de
informacion inteligente, las industrias de todos los sectores intentan beneficiarse de
ella. Es posible que ya esté utilizando un dispositivo que lo utiliza. Por ejemplo, un



rastreador de ejercicios portatil como Fitbit, o un asistente doméstico inteligente como
Google Home.

En cuanto a las tareas que trae consigo el negocio de las telecomunicaciones se hace
muy atil la implementacién de técnicas Machine Learning para el estudio y
entendimiento de los comportamientos de los clientes, también para la implementacion
de sistemas recomendadores y automatizacion de procesos.

1. Telecomunicaciones.

1.1. Telecomunicacionesy la Vida Cotidiana

Desde que los avances tecnoldgicos se han implementado en la cotidianidad de los
seres humanos ha cambiado la vida y ademas todos y cada uno de los aspectos que la
integran. Constantemente hemos de adquirir nuevos conocimientos y habilidades para
seguir el ritmo impuesto por el desarrollo tecnoldgico. EI hombre como ser social
necesita comunicarse no solo con su entorno inmediato sino mas alla de su cercania
proxima, esto nos lleva al uso de las telecomunicaciones, en épocas recientes el uso de
estas ha aumentado debido a nuestro constante deseo de comunicarnos con personas
que se encuentran cada vez mas lejos del lugar donde estamos. Pero no vayamos lejos,
simplemente en nuestra vida diaria utilizamos las telecomunicaciones por lo menos
una vez al dia cuando hacemos una llamada o enviamos un mail, todo se hace mas fécil
ya que antes para podernos comunicar el medio mas usado era el servicio postal que
tardaba aproximadamente 15 dias. Los sistemas postales modernos siguieron
creciendo con la aparicion del ferrocarril, los vehiculos de motor, los aviones y otros
medios de transporte, Ultimamente ha surgido el correo electrénico. Sin embargo, a lo
largo de los siglos siempre se han buscado medios de comunicacion a larga distancia
que fueran mas rapidos que los convencionales. [3]

Las telecomunicaciones utilizan distintos tipos de transmisiones como son: radio,
television, datos, audio y multimedia. Actualmente los distintos avances tecnolégicos
en todos los campos de la ciencia, han permitido que este tipo de transmisiones se
realicen utilizando satélites artificiales de nuestro planeta, en nimero, funciones y
rangos diversos. Uno de los medios de telecomunicacion mas famoso y utilizado es sin
duda la television, esta se ha extendido por todo el mundo; los satélites de
comunicaciones permiten transmitir programas de un continente a otro y enviar
acontecimientos en vivo a casi cualquier parte del mundo, millones de personas se
mantienen en contacto con el exterior por este medio ya que se pueden enterar de los



acontecimientos mas importantes que suceden en el mundo viendo un noticiero, se
pueden dar cuenta de los cambios climaticos y de los nuevos avances tecnolégicos.

Otro de los medios de telecomunicacién més solicitada es el teléfono celular, todas las
personas tienen acceso a uno de estos y tienen diferentes usos, desde hacer una llamada
hasta enviar un correo electronico y mil cosas mas que mantienen al ser humano en
contacto con el mundo exterior. La computadora es otro avance que ha servido para
comunicarse de un lugar a otro desde la comodidad del hogar, puedes enviar
informacion desde la comodidad de tu hogar a cualquier parte del planeta sin la
necesidad de moverte, con un solo click estas informando tu estado, enviando la tarea
que te dejaron en clase o simplemente platicando con un familiar al que no ves desde
hace mucho tiempo. Las telecomunicaciones se han vuelto una necesidad para las
personas, no puedes estar tranquilo si no tienes el celular en las manos o si te perdiste
el noticiero en la mafana, son indispensables y se volveran ain mas en un futuro no
muy lejano.

1.1.1. Telefonia Mévil Celular en Colombia

La telefonia mavil celular (TMC) es un servicio publico de telecomunicaciones no
domiciliario, de ambito y cubrimiento nacional, que proporciona en si mismo
capacidad completa para la comunicacion telefonica entre usuarios maviles y, a través
de la interconexion con la red telefénica pablico conmutada (RTPC), entre aquellos, y
usuarios fijos, haciendo uso de una red de telefonia movil celular, en la que la parte
del espectro radioeléctrico asignado constituye su elemento principal. El Servicio de
Telefonia Mavil Celular se encuentra contemplado en la Ley 37 de 1993 y en las
siguientes normas: Ley 442 de 1998; Decreto 741 de 1993; Decreto 2061 del993 y
Decreto 990 de 1998.

Actualmente en Colombia existen varias empresas prestadoras de servicios moviles
para las cuales a mediados de 2018 se aprobo la nueva ley de telecomunicaciones y
tecnologias de la informacion de Colombia con el objetivo de brindar las condiciones
para que el pais llegue al 70 por ciento de los hogares conectados a Internet. La norma
crea un unico regulador representado en la nueva Comision de Regulacién de las
Comunicaciones (CRC) a cargo del sector de telecomunicaciones y audiovisual.
Ademas, se liquida la Autoridad Nacional de Television (ANTV) para la regulacion
de las telcos con operaciones en Colombia. [4]. Para la operacion de las empresas de
telecomunicaciones en el pais se debe contar con bandas de espectro el cual solo se
trata del medio por el cual se transmiten las frecuencias de ondas de radio
electromagnéticas que permiten las telecomunicaciones (radio, television, Internet,
telefonia movil, television digital terrestre, etc.), y son administradas y reguladas por
los gobiernos de cada pais antes mencionados. Claro, Avantel, Movistar, Tigo, ETB y



MVNO’s actualmente operan en Colombia con un espectro adquirido en las subastas
del mismo y cada una con una participacion en el mercado distribuida de diferente
manera, tal como muestra la figura 1, donde Claro Colombia tiene la mayor
participacion en el mercado.

ETB
value: 0.6%

MOVISTAR
value: 24.3%

CLARO
value: 46 9%

AVANTEL
value: 3.5%

Figura 1. Participacion de los operadores en el mercado mévil Colombiano.

1.1.2. TMC Prepago y Pospago

La necesidad constante de estar conectados y sentirnos cerca a las personas que nos
rodean, han conllevado al uso frecuente de consumo de internet, mensajes de texto y
minutos a celular disponibles para realizar una llamada telefonica. Por ende, las
empresas de telecomunicaciones brindan a sus clientes dos tipos de TMC de acuerdo
a las necesidades y solicitudes que tenga el cliente. La primera de estas es la TMC
prepago la cual se cred para ayudarles a los clientes a evitar cargos por exceso y
permitirles vivir mas facil con un presupuesto. Estos planes les permiten a los clientes
elegir de una variedad de dispositivos, pero en lugar de tener que pagar tarifas de
activacion y mantener un plan mensual, el teléfono simplemente deja de funcionar
cuando su cantidad asignada de minutos se acaba. El segundo es la TMC pospago, la
cual ofrece mas estabilidad y les permiten a los clientes construir su puntuacion
crediticia al tener un crédito con una corporacion. Generalmente hay una seleccion mas
grande de dispositivos disponibles para los clientes que optan por un plan pospago.
Los compradores seleccionan un plan mensual de servicio, el cual cuesta una cantidad



fija (plan pospago cerrado o con limite de consumo). Sin embargo, si el usuario termina
usando mas de lo que el contrato estipula, el dispositivo continuard operando y el
usuario recibira una factura mas alta para ese mes (plan pospago abierto o sin limite
de consumo).[5]

El incremento del uso del internet para fines recreativos, laborales y sociales, ademas
de los diferentes avances tecnoldgicos ha obligado a las empresas de telefonia a
innovar e ofrecer a sus clientes un mejor servicio ofreciendo una amplia variedad de
planes variantes en megas de navegacion, minutos todo destino, mensajes de texto y
algunas apps como Facebook, Twitter, Waze sin cobro adicional. Donde el principal
objetivo es lograr que el cliente este satisfecho y no vea la necesidad de cambiarse de
compafiia telefdnica, esto se conoce como Portabilidad.

La Portabilidad se refiere a la posibilidad de que un cliente pueda mantener su nimero
de teléfono, de linea fija 0 movil, cuando decide cambiar de una compafiia de teléfonos
a otra compafiia distinta de teléfonos o cuando se cambia de localidad o direccion. Esta
transferencia de nimero en la mayoria de los casos estd limitada por restricciones
geograficas, area de cobertura o aspectos tecnoldgicos. Tradicionalmente, para los
usuarios de servicios de telecomunicaciones ha sido necesario cambiar de nimero de
teléfono cuando decide cambiar algunas de las condiciones mencionadas
anteriormente, incluso manteniéndose en la misma empresa, ya sea por cambio de su
domicilio o por necesidad de la compafiia que le ofrece servicio previa notificacion.
La pérdida del numero hace que los usuarios presenten cierta resistencia a analizar los
servicios de otros actores del mercado, lo cual redunda en un estancamiento de la
competitividad en este rubro.[6]

Desde una perspectiva de inteligencia para el negocio, se busca mitigar el riesgo a que
suceda una portacion. Por ende, se implementan metodologias que permitan entender
ciertos comportamientos que tienen los clientes antes y después de que exista la
portacion. Para esto el uso de técnicas de Machine Learning se han convertido en un
aliado ideal por su gran desempefio en el procesamiento de informacion y la
implementacion de métodos estadisticos para su evaluacion.



2. Introduccion a Machine Learning

2.1. ¢Qué es Machine Learning?

En 1945 cuando se desarrollé la primera computadora electrénica de uso general. Era
Turing-Complete, digital y capaz de resolver una gran clase de problemas numéricos
mediante la reprogramacion. EI nombre de la computadora era ENIAC (integrador
numérico electrénico y computadora). Aunque ENIAC era una maquina destinada a
realizar calculos numericos intensivos, la idea detras de su desarrollo era construir una
maquina para simular el pensamiento humano. Pero no pasé muchos afios después del
desarrollo de ENIAC y en 1950 Arthur Samuel, un pionero estadounidense en el campo
de los juegos de computadora y la inteligencia artificial, acufio el término "Aprendizaje
automatico” mientras estaba en IBM. También fue en ese momento que una
computadora afirmo ayudar a los jugadores a mejorar su experiencia.

Al mismo tiempo, Frank Rosenblat inventd un clasificador muy simple llamado
Perceptron. EI perceptron estaba destinado a ser una maquina, en lugar de un
programa. Cuando se combind con grandes numeros se convirtié en un poderoso
monstruo. Este monstruo en ese momento fue un verdadero avance. Luego se vio un
estancamiento del aprendizaje automatico y las redes neuronales debido a su dificultad
para resolver algunos problemas. Gracias a las estadisticas, el aprendizaje automatico
se hizo muy famoso en la década de 1990. La interseccion de la informatica y las
estadisticas dio origen a enfoques probabilisticos en IA. Esto cambié el campo adn
maés hacia enfoques basados en datos. Teniendo datos a gran escala disponibles, los
cientificos comenzaron a construir sistemas inteligentes que podian analizar y aprender
de grandes cantidades de datos. Como punto culminante, el sistema Deep Blue de IBM
vencié al campeon mundial de ajedrez, el gran maestro Garry Kasparov. Si, sé que
Kasparov acusé a IBM de hacer trampa, pero esto es un pedazo de historia ahora y
Deep Blue descansa tranquilamente en un museo. En el mundo real, estamos rodeados
de humanos que pueden aprender todo de sus experiencias con su capacidad de
aprendizaje, y tenemos computadoras 0 maquinas que funcionan segun nuestras
instrucciones. Pero, ¢puede una maquina también aprender de experiencias o datos
pasados como lo hace un humano? Asi que aqui viene el papel del aprendizaje
automatico.

El Machine Learning (ML) es un subconjunto de inteligencia artificial que se ocupa
principalmente del desarrollo de algoritmos que permiten que una computadora
aprenda de los datos y las experiencias pasadas por si misma. También se puede definir
tal cual como dijo Arthur Samuel en 1959 “El aprendizaje automatico permite que una
méaquina aprenda automaticamente de los datos, mejore el rendimiento de las
experiencias y prediga cosas sin ser programado explicitamente.” Con la ayuda de



datos historicos de muestra, conocidos como datos de entrenamiento, los algoritmos
de Machine Learning crean un modelo matematico que ayuda a hacer predicciones o
decisiones sin ser programado explicitamente. EI Machine Learning une la informatica
y las estadisticas para crear modelos predictivos, donde se construye o utiliza los
algoritmos que aprenden de los datos historicos. Cuanto mas proporcionemos la
informacion, mayor sera el rendimiento, ya que se cree que una maquina tiene la
capacidad de aprender si puede mejorar su rendimiento al obtener mas datos.[7]

2.2. Clases de Algoritmos ML

Todos los algoritmos de aprendizaje automatico se pueden clasificar por su tipo de
aprendizaje y la tarea que se pretende realizar. Hay tres tipos de aprendizaje:

e Aprendizaje supervisado
e Aprendizaje no supervisado
e Aprendizaje de refuerzo

2.2.1. Aprendizaje Supervisado

Es un tipo de método de Machine Learning en el que proporcionamos datos etiquetados
de muestra al sistema de aprendizaje automatico para capacitarlo y, sobre esa base,
predice el resultado. El sistema crea un modelo utilizando datos etiquetados para
comprender los conjuntos de datos y aprender sobre cada uno de ellos, una vez que se
realiza la capacitacion y el procesamiento, probamos el modelo proporcionando una
muestra de datos para verificar si esta prediciendo el resultado exacto o no. El objetivo
del aprendizaje supervisado es mapear los datos de entrada con los datos de salida. El
aprendizaje supervisado se puede agrupar ain mas en dos categorias de algoritmos:

Clasificacion: Los algoritmos de clasificacion toman datos etiquetados (porque son
métodos de aprendizaje supervisados) y aprenden patrones en los datos que pueden
usarse para predecir una variable categorica de salida. Esta suele ser una variable de
agrupacion (una variable que especifica a qué grupo pertenece un caso particular) y
puede ser binomial (dos grupos) o multinomial (mas de dos grupos). Los problemas de
clasificacion son tareas de aprendizaje automatico muy comunes. ;Spam o0 no? ;Queé
clientes incumpliran con sus pagos? ¢ Qué pacientes sobreviviran? ;Qué objetos en una
imagen de telescopio son estrellas, planetas o galaxias? Cuando se enfrente a
problemas como estos, debe usar un algoritmo de clasificacion. Ejemplo figura 2.



Figura 2. Objetivo de los Algoritmos de Clasificacian.

Regresidn: Los algoritmos de regresién toman datos etiquetados y aprenden patrones
en los datos que pueden usarse para predecir una variable de salida. ¢Cuénto didxido
de carbono contribuye continuamente un hogar a la atmosfera? ¢ Cuél serd el precio de
la accion de una empresa mafiana? ¢Cudl es la concentracion de insulina en la sangre
de un paciente? Cuando te enfrentas a problemas como estos, debes usar un algoritmo
de regresion. Ejemplo figura 3.
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Figura 3. Objetivo de los Algoritmos de Regresion.

Estos dos tipos de aprendizaje supervisado se distinguen por el tipo de variable
objetivo. En los casos de clasificacion, es de tipo categdrico, mientras que, en los casos
de regresion, la variable objetivo es de tipo numérico. Los algoritmos mas habituales
que aplican para el aprendizaje supervisado son: Arboles de decision, Clasificacion de
Naive Bayes, Regresion por minimos cuadrados, Regresion Logistica, Support Vector
Machines (SVM) y Métodos “Ensemble” (Conjuntos de clasificadores).[8]

La mayoria de los algoritmos de clasificacion de Machine Learning son sensibles al
desequilibrio en las clases de predictores. Los datos desequilibrados se refieren a
problemas de clasificacion en los que tenemos instancias desiguales para diferentes



clases. Un conjunto de datos desequilibrado puede conducir a resultados inexactos
incluso cuando se utilizan modelos brillantes para procesar los datos. Si los datos estan
sesgados, los resultados también estaran sesgados.[9] por ende se hace recomendable
utilizar técnicas de remuestreo las cuales implican la creacidén de una nueva version
transformada del conjunto de datos en el que los ejemplos seleccionados tienen una
distribucion de clase diferente. La estrategia mas simple es elegir ejemplos para el
conjunto de datos transformado al azar, llamado remuestreo aleatorio. Hay dos
enfoques principales para el muestreo aleatorio para la clasificacion desequilibrada los
cuales son el Oversampling (Sobre-Muestreo), el UnderSampling (submuestreo) y
remuestreo con igual probabilidad.

2.2.2. Aprendizaje no Supervisado.

El aprendizaje no supervisado es un método de aprendizaje en el que una maquina
aprende sin supervision. La capacitacién se proporciona a la maquina con el conjunto
de datos que no han sido etiquetados, clasificados o categorizados, y el algoritmo
necesita actuar sobre esos datos sin ninguna supervision. EIl objetivo del aprendizaje
no supervisado es reestructurar los datos de entrada en nuevas caracteristicas 0 un
grupo de objetos con patrones similares. En el aprendizaje no supervisado, no tenemos
un resultado predeterminado. La maquina trata de encontrar informacion util a partir
de la gran cantidad de datos. Puede clasificarse en dos categorias de algoritmos:

Reduccion de Dimencionalidad: Los algoritmos de reduccion de dimensiones toman
datos sin etiquetar (porque son métodos de aprendizaje no supervisados), de alta
dimensién (datos con muchas variables) y aprenden una forma de representarlos en un
menor nimero de dimensiones. Las técnicas de reduccion de dimensiones se pueden
usar como una técnica exploratoria (porque es muy dificil para los humanos interpretar
visualmente los datos en mas de dos o tres dimensiones a la vez), 0 como un paso de
pre procesamiento en nuestra tuberia de aprendizaje automatico (puede ayudar a
mitigar los problemas como y colinealidad).

Agrupacién: Los algoritmos de agrupamiento toman datos sin etiquetar y aprenden
patrones de agrupamiento en los datos. Un grupo es una coleccién de observaciones
que son mas similares entre si que a los puntos de datos en otros grupos. Suponemos
que las observaciones en el mismo grupo comparten algunas caracteristicas o identidad
unificadoras que las hacen identificablemente diferentes de otros grupos. Los
algoritmos de agrupacion pueden usarse como una técnica exploratoria para
comprender la estructura de nuestros datos, y pueden indicar una estructura de
agrupacion que se puede alimentar a los algoritmos de clasificacion. ¢Hay subtipos de
pacientes que responden en un ensayo clinico? ¢Cuéantas clases de encuestados hubo



en la encuesta? ¢Existen diferentes tipos de clientes que utilizan nuestra empresa?
Cuando se enfrente a problemas como estos, debe usar un algoritmo de agrupamiento.

2.2.3. Aprendizaje por Refuerzo.

El aprendizaje por refuerzo consiste en aprender a decidir, ante una situacion
determinada, que accion es la mas adecuada para lograr un objetivo. Consta de dos
componentes. Componente selectiva que involucra la seleccion de la mejor accion a
ejecutar de entre varias opciones y la componente asociativa, en el sentido de que las
alternativas encontradas se asocian a situaciones particulares en que se tomaron. El
aprendizaje por refuerzo es adecuado cuando no existe un conocimiento “a priori” del
entorno o este es demasiado complejo como para utilizar otros métodos.

El aprendizaje puede ser pasivo y activo. En el aprendizaje pasivo la politica del agente
esta fijada y la tarea es aprender las utilidades de los estados (o parejas estado accion)
mientras que el aprendizaje activo el agente debe aprender también que hacer. El
esfuerzo activo ademas de recoger informacién del entorno utilizara ésta para tomar
decisiones sobre la siguiente accion a realizar. El objeto del aprendizaje mediante el
refuerzo es un comportamiento que permite resolver problemas éptimamente. Un
comportamiento no es mas que un conjunto de acciones que se realizan para resolver
un problema y politica al conjunto de acciones que se realizan en cada situacion para
resolver un problema.[10]

2.3. Metodologia CRISP-DM para la Creacion de Modelos ML

Las técnicas de Data Science o Data Analytics, que tanto interés despiertan hoy en dia,
en realidad surgieron en la década de los 90, cuando se usaba el término KDD
(Knowledge Discovery in Databases) para referirse al amplio concepto de hallar
conocimiento en los datos. En un intento de normalizacion de este proceso de
descubrimiento de conocimiento, de forma similar a como se hace en ingenieria
software para normalizar el proceso de desarrollo software, surgieron a finales de los
90 dos metodologias principales: CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for
Data Mining) y SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, and Assess). Ambas
especifican las tareas a realizar en cada fase descrita por el proceso, asignando tareas
concretas y definiendo lo que es deseable obtener tras cada fase. (Azevedo y Santos,
2008) compara ambas implementaciones y llega a la conclusién de que, aunque se
puede establecer un paralelismo claro entre ellas, CRISP-DM es méas completo porque
tiene en cuenta la aplicacion al entorno de negocio de los resultados.



CRISP-DM proporciona una descripcion normalizada del ciclo de vida de un proyecto
estandar de analisis de datos, de forma analoga a como se hace en la ingenieria del
software con los modelos de ciclo de vida de desarrollo de software. El modelo CRISP-
DM cubre las fases de un proyecto, sus tareas respectivas, y las relaciones entre estas
tareas. En este nivel de descripcion no es posible identificar todas las relaciones; las
relaciones podrian existir entre cualquier tarea segln los objetivos, el contexto, y el
interés del usuario sobre los datos.

La metodologia CRISP-DM contempla el proceso de analisis de datos como un
proyecto profesional, estableciendo asi un contexto mucho mas rico que influye en la
elaboracion de los modelos. Este contexto tiene en cuenta la existencia de un cliente
que no es parte del equipo de desarrollo, asi como el hecho de que el proyecto no sélo
no acaba una vez se halla el modelo idoneo (ya que después se requiere un despliegue
y un mantenimiento), sino que esta relacionado con otros proyectos, y es preciso
documentarlo de forma exhaustiva para que otros equipos de desarrollo utilicen el
conocimiento adquirido y trabajen a partir de él.

El ciclo de vida del proyecto de mineria de datos consiste en seis fases como la figura
4 lo muestra.
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Deployment ‘
Modeling

Figura 4. Fases de la Metodologia CRISP-DM.

La secuencia de las fases no es rigida (se permite movimiento hacia adelante y hacia
atras entre diferentes fases). El resultado de cada fase determina qué fase, o qué tarea
particular de una fase, hay que hacer después. Las flechas indican las dependencias
maés importantes y frecuentes.

El circulo externo en la figura simboliza la naturaleza ciclica de los proyectos de
analisis de datos. Sin embargo, en esta metodologia el proyecto no se termina una vez
que la solucion se despliega, si no que continla en procesos de verificacion y
seguimiento de los resultados.[11]



2.3.1. Fases de la Metodologia CRISP-DM

I.  Entendimiento del Negocio: Esta fase inicial se enfoca en la comprension de
los objetivos de proyecto. Después se convierte este conocimiento de los datos
en la definicién de un problema de mineria de datos y en un plan preliminar
disefiado para alcanzar los objetivos.

Il.  Comprension de los Datos: La fase de entendimiento de datos comienza con
la coleccion de datos inicial y continGa con las actividades que permiten
familiarizarse a grandes rasgos con los datos, ademas de poder partir de
hipétesis de lo que pueda estar sucediendo.

I1l.  Preparacion de los Datos: La fase de preparacion de datos cubre todas las
actividades necesarias para construir el conjunto final de datos. Las tareas
incluyen la seleccidn de tablas, registros y atributos, asi como la transformaciéon
y la limpieza de datos para las herramientas que modelan.

IV.  Modelado: En esta fase, se seleccionan y aplican las técnicas de modelado que
sean pertinentes al problema (cuantas mas mejor), y se calibran sus parametros
a valores dptimos. Tipicamente hay varias técnicas para el mismo tipo de
problema. Algunas técnicas tienen requerimientos especificos sobre la forma
de los datos. Por lo tanto, casi siempre en cualquier proyecto se acaba
volviendo a la fase de preparacién de datos.

V. Evaluacién: En esta etapa en el proyecto, se han construido uno o varios
modelos que parecen alcanzar calidad suficiente desde la una perspectiva de
andlisis de datos. Antes de proceder al despliegue final del modelo, es
importante evaluarlo a fondo y revisar los pasos ejecutados, luego comparar el
modelo obtenido con los objetivos de negocio.

VI.  Despliegue: Generalmente, la creacion del modelo no es el final del proyecto.
Incluso si el objetivo del modelo es de aumentar el conocimiento de los datos,
el conocimiento obtenido tendrd que organizarse y presentarse para que el
cliente pueda usarlo. Dependiendo de los requisitos, la fase de desarrollo puede
ser tan simple como la generacion de un informe o tan compleja como la
realizacion periodica y quizas automatizada de un proceso de analisis de datos
en la organizacion.

2.4. Implementacion de H20 3y R Studio para la Construccién de
Modelos ML.

2.4.1. QueesRyR Studio?

R es un ambiente de programacion formado por un conjunto de herramientas muy
flexibles que pueden ampliarse facilmente mediante paquetes, librerias o definiendo



nuestras propias funciones. Ademas es gratuito y de cddigo abierto. R se present6 al
mercado en 1993 de la mano de sus creadores Robert Gentleman y Ross lhaka, que
desarrollaron la herramienta en el Departamento de Estadistica de la Universidad de
Auckland. Sin embargo la base de sus origenes se encuentra en el desarrollo
del lenguaje S. R es producto de la filosofia Open Source. Desde sus inicios una
extensa comunidad de usuarios y programadores de alto nivel contribuye a desarrollar
nuevas funciones, paguetes y actualizaciones que son rapidamente accesibles a todo
publico de forma libre y gratuita. Esto convierte a R software en una herramienta
estadistica estable, confiable y a la vanguardia, ya que estd sometida a una
actualizacion permanente. La actividad de los desarrolladores de R se organiza en
torno a la R Foundation, como parte oficial de la Free Software Foundation.

Ahora, por un lado, R es el lenguaje de programacion, como el que hace las cuentas.
Por otro lado, R Studio es un IDE (entorno de desarrollo integrado). En espafiol, eso
significa que R Studio es un programa para manejar R y utilizarlo de manera méas
comoda en algunos aspectos. Cuando utilizamos R Studio tenemos ciertos paneles que
nos hacen la vida més facil, las mismas cosas se pueden hacer mas rapido y con mejor
organizacion. [12]

En R se puede utilizar muchos tipos de modelos estadisticos desde regresion lineal
hasta redes neuronales y andlisis de series de tiempo. R también se usa para graficar
2D y 3D, con sus librerias interactivas como lo es Plotly, que permiten al usuario una
experiencia mas cercana con el comportamiento de los datos.

2.4.2. Que es H20?

H20 es una plataforma de aprendizaje automatico y analisis predictivo de cddigo
abierto, en memoria, distribuida, rapida y escalable que permite crear modelos de
aprendizaje automatico en big data y que ademas proporciona una facil produccion de
esos modelos en un entorno empresarial. EI cédigo principal de H20 esta escrito en
Java. Dentro de H20, un almacén de clave distribuido se utiliza para acceder y hacer
referencia a datos, modelos, objetos, etc., en todos los nodos y maquinas. Los
algoritmos se implementan sobre el marco distribuido Map/Reduce de H20 y utilizan
el marco Java Fork/Join para multiproceso. Los datos se leen en paralelo y se
distribuyen por el clister y se almacenan en memoria en un formato en columnas de
forma comprimida.

El analizador de datos de H20 tiene inteligencia integrada para adivinar el esquema
del conjunto de datos entrante y admite la ingesta de datos de varios origenes en varios
formatos. La APl REST de H20 permite el acceso a todas las capacidades de H20
desde un programa externo o script a través de JSON a través de HTTP. La APl Rest
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es utilizada por la interfaz web de H20 (Flow Ul), el enlace R (H20-R) y el enlace de
Python (H20-Python). La velocidad, la calidad, la facilidad de uso y la
implementacion de modelos para los diversos algoritmos supervisados y no
supervisados de vanguardia como Deep Learning, Tree Ensembles y GLRM hacen de
H20 una API muy buscada para la ciencia de big data.

2.4.3. Como R interactlia con H20?

El paguete H20O para R permite a los usuarios de R controlar un cluster de H20 desde
un script de R. El script de R es un cliente de API REST del cluster de H20. Los datos
nunca fluyen a través de R, solo es una via de comunicacion. La siguiente secuencia
de tres pasos muestra como un programa de R indica a un cluster de H20 que lea datos
de HDFS en un fotograma H20 distribuido.

PASO 1: El usuario de R Ilama a la funcion importFile en caso que se tengan los datos
desde un archivo externo como csv o xIxs; Si los datos estan desde el entorno de R
solo basta con la funcién as.h2o.

PASO 2: El cliente R le dice al cluster que lea los datos. Las flechas delgadas en la
figura 5, muestran informacion de control.
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Figura 5. Lectura de los datos de R a H20.

PASO 3: Los datos se devuelven desde HDFS a un marco H20 distribuido. Las flechas
gruesas muestran los datos que se devuelven desde HDFS como se observa en la figura



6. Los bloques de datos viven en la memoria distribuida del clister de H20 Frame.
[13]
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Figura 6. Lectura de datos de H20 a R.



3. Marco Tedrico.

3.1. Meétodos de Impulso

Los métodos de impulso son una de las ideas de aprendizaje mas poderosas
introducidas en los ultimos veinte afios. Originalmente se disefié para problemas de
clasificacion, pero también puede extenderse de manera provechosa a la regresion. La
motivacion para impulsar estos métodos fue un procedimiento que combina los
resultados de muchos clasificadores "débiles" para producir un "grupo" poderoso.
Desde la implementacién de la ciencia de datos en la mayoria de industrias, el hecho
de impulsar algoritmos es suficiente para la mayoria de las tareas de aprendizaje
predictivo, al menos para ahora ya que potentes, flexibles y se pueden interpretar bien.

AdaBoost, abreviatura de "Adaptive Boosting", es el primer algoritmo de impulso
practico propuesto por Freund y Schapire en 1996. Se centra en los problemas de
clasificacion y tiene como objetivo convertir un conjunto de clasificadores débiles en
uno fuerte. Considere un problema de dos clases, con la variable de salida codificada
comoY € {—1,1}, un vector de variables predictoras X, y un clasificador G (x) , asi se
produce una prediccion tomando uno de los dos valores {—1,1}. La tasa de error en la
muestra de entrenamiento se define como

N
1
i=1

Y latasa de error esperada en predicciones futuras es Exy I(Y # G(X)). Un clasificador
débil es aquel cuya tasa de error es solo un poco mejor que la suposicion aleatoria. El
proposito del refuerzo es aplicar secuencialmente el algoritmo de clasificacion débil a
versiones modificadas repetidamente de los datos, produciendo asi una secuencia de
clasificadores débiles Gm (x),m = 1,2,...,M. Las predicciones de todos ellos se
combinan luego mediante un voto mayoritario ponderado para producir la prediccion
final:

G (x) = sign(Xii=1 tmGm(x)) (3.1)

Aqui «q,; ..., se calculan mediante el algoritmo de refuerzo y pesan la
contribucion de cada G,,(x) respectivo. Su efecto es dar una mayor influencia a los
clasificadores més precisos de la secuencia.



Las modificaciones de datos en cada paso de refuerzo consisten en aplicar pesos
Wy, Wy, ..., Wy @ cada una de las observaciones de entrenamiento (x;, v;),i = 1,2, ..., N.
Inicialmente, todos los pesos se establecen en w; = 1/N, de modo que el primer paso
simplemente entrena al clasificador en los datos de la manera habitual. Para cada
iteracion sucesiva m = 2,3,...,M los pesos de observacion se modifican
individualmente y el algoritmo de clasificacion se vuelve a aplicar a las observaciones
ponderadas. En el paso m, las observaciones que fueron clasificadas erroneamente por
el clasificador G,, — 1(x) inducido en el paso anterior tienen sus pesos aumentados,
mientras que los pesos disminuyen para aquellas que se clasificaron correctamente. Por
tanto, a medida que avanzan las iteraciones, las observaciones que son dificiles de
clasificar correctamente reciben una influencia cada vez mayor. Por lo tanto, cada
clasificador sucesivo se ve obligado a concentrarse en aquellas observaciones de
entrenamiento que se pierden por las anteriores en la secuencia. Asi entonces, el
algoritmo AdaBoost funciona de la siguiente manera ilustrado en 3.1

1. Inicializar los pesos de observacién w; = 1/N, i = 1,2,...,N.
2. Param = 1 hasta M

a. Ajuste un clasificador G, (x) a los datos de entrenamiento usando pesos w;.
b. Calcular

?I=11(yi * Gm(xi))
1iv=1 Wi

erty, =

c. Calcular oc,,= log((1 — erny)/erry))
d. Establecer w; « w;-explam,  I(v; # Gn(x))],i=12,..,N

3. Salida G(x) = sign[XX_; G ()]

El algoritmo muestra como el clasificador actual G,,, (x) se induce en las observaciones
ponderadas en la linea 2a. La tasa de error ponderada resultante se calcula en la linea
2b. La linea 2c calcula el peso «,,, dado a G,,(x) al producir el clasificador final G (x).
Los pesos individuales de cada una de las observaciones se actualizan para la siguiente
iteracion en la linea 2d. Las observaciones mal clasificadas por G,, (x) tienen sus pesos
escalados por un factor exp(,,,), aumentando su influencia relativa para inducir el
siguiente clasificador G,, + 1(x) en la secuencia.



3.1.1. Funciones de Pérdida y Robustez

Definimos ML como las técnicas usadas para que una maquina mejore su rendimiento
en una tarea especifica a partir de experiencias previas. Para esto, se requiere de un
proceso iterativo en el que se busca minimizar el error de la maquina realizando dicha
tarea, lo que se conoce como entrenar el modelo. Una funcion de pérdida J(x) mide que
tan insatisfechos estamos con las predicciones de nuestro modelo con respecto a una
respuesta correcta y utilizando ciertos valores de 6. Existen varias funciones de pérdida
como el Error cuadratico medio, entropia cruzada, desviacion exponencial o binomial
y la seleccion de uno de ellos depende de varios factores como el algoritmo
seleccionado o el nivel de confianza deseado, pero principalmente depende del objetivo
de nuestro modelo.

Aunque tanto la desviacion exponencial como la binomial producen la misma solucién
cuando se aplican a la distribucion conjunta de la poblacion, no ocurre lo mismo con
conjuntos de datos finitos. Ambos criterios son funciones monétonas decrecientes del
“margen” yf(x). En la clasificacion (con una respuesta de —1|1) el margen juega un
papel analogo a los residuos y — f (x) en la regresiéon. La regla de clasificacion
G(x) = sign[f(x)] implica que las observaciones con margen positivo y;f(x;) > 0
se clasifican correctamente mientras que aquellas con margen negativo y;f(x;) <0
se clasifican erroneamente. El limite de decision esta definido por f(x) = 0. El
objetivo del algoritmo de clasificacion es producir margenes positivas con la mayor
frecuencia posible. Cualquier criterio de pérdida utilizado para la clasificacion deberia
penalizar mas los margenes negativos que los positivos, ya que las observaciones de
margenes positivos ya estan correctamente clasificadas. Tanto la pérdida exponencial
como la de desviacion pueden verse como aproximaciones continuas y monotonas a la
pérdida de clasificacion erronea. Continuamente penalizan més fuertemente los
valores de margen cada vez mas negativos de lo que recompensan a los cada vez mas
positivos. La diferencia entre ellos esta en grado. La penalizacion asociada con la
desviacién binomial aumenta linealmente para un gran margen cada vez mas negativo,
mientras que el criterio exponencial aumenta exponencialmente la influencia de tales
observaciones.

En cualquier punto del proceso de entrenamiento, el criterio exponencial concentra
mucha mas influencia en las observaciones con grandes margenes negativos. La
desviacion binomial concentra relativamente menos influencia en tales observaciones,
extendiendo la influencia de manera méas uniforme entre todos los datos. Por lo tanto,
es mucho méas robusto en entornos ruidosos donde la tasa de error de Bayes no es
cercana a cero, y especialmente en situaciones donde hay una especificacion incorrecta
de las etiquetas de clase en los datos de entrenamiento. Se ha observado empiricamente
que el rendimiento de AdaBoost se degrada drasticamente en tales situaciones. Asi que
el minimizador del riesgo correspondiente en la poblacion se da de la siguiente manera

f * (x) = argmin Eylx(Y —f(x))2 =E{|x)=2-Pr(Y=1|x) -1 (3.2)
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Como antes, la regla de clasificacion es G(x) = sign[f(x)]. La pérdida por error al
cuadrado no es un buen sustituto del error de clasificacion erronea, ya que no hay una
funcidn de pérdida unica para todos los algoritmos en el aprendizaje automatico. Hay
varios factores involucrados en la eleccion de una funcion de pérdida para un problema
especifico, como el tipo de algoritmo de aprendizaje automatico elegido, la facilidad de
calculo de los derivados y en cierta medida, el porcentaje de valores atipicos en el
conjunto de datos. En términos generales, las funciones de pérdida se pueden clasificar
en dos categorias principales dependiendo del tipo de tarea de aprendizaje con la que
estamos tratando: Funciones de pérdidas para regresion y clasificacion.

Error Cuadratico Medio (MSE): el error cuadrado medio se mide como el
promedio de la diferencia cuadrada entre las predicciones y las observaciones
reales. Sélo se refiere a la magnitud media del error independientemente de su
direccién. Sin embargo, debido a la cuadracidn, las predicciones que estan lejos
de los valores reales se penalizan en gran medida en comparacion con las
predicciones menos desviadas. Ademas MSE tiene buenas propiedades
matematicas que hace que sea mas facil calcular degradados.

n L—$.)2
MSE = 2= (3.3)

Error Absoluto Medio (MAE): El error absoluto medio, por otro lado, se mide
como el promedio de suma de las diferencias absolutas entre las predicciones y
las observaciones reales. Al igual que MSE, esto también mide la magnitud del
error sin considerar su direccion. A diferencia de MSE, MAE necesita
herramientas mas complicadas, como la programacion lineal para calcular los
degradados. Ademas MAE es mas robusto para los valores atipicos ya que no
hace uso de cuadrado.

MAE = Z=2Id (3.4)

Error de Sesgo Medio (MBE): Esto es mucho menos comin en el dominio de
aprendizaje automatico en comparacion con su contraparte. Esto es Io mismo
que MSE con la unica diferencia de que no tomamos valores absolutos.
Claramente hay una necesidad de precaucién, ya que los errores positivos y
negativos podrian cancelarse entre si. Aungue es menos preciso en la préactica,
podria determinar si el modelo tiene sesgo positivo 0 sesgo negativo.

n s
MBE = w (3.5)

Pérdida de Huber: La pérdida Huber combina las mejores propiedades de
MSE y MAE. Es cuadratico para errores mas pequefios y es lineal de otra
manera (y de manera similar para su gradiente). Se identifica por su
parametro delta:

Ly = {%(y—f(x))z,if ly—f(0)l< 8

Sly—f(x)|- %62, en otro caso

(3.6)



La pérdida de Huber es mas robusta para los valores atipicos que el MSE. Se
utiliza en Regresion robusta, M-estimacion y Modelado aditivo. Una variante
de Huber Loss también se utiliza en la clasificacion.

Entropia Cruzada o Perdida de Logaritmo: La pérdida de entropia cruzada,
o pérdida de logaritmo, mide el rendimiento de un modelo de clasificacion cuya
salida es un valor de probabilidad entre 0 y 1. La pérdida de entropia cruzada
aumenta a medida que la probabilidad pronosticada diverge de la etiqueta real.
Asi que predecir una probabilidad de 0.012 cuando la etiqueta de observacion
real es 1 seria malo y resultaria en un valor de pérdida alto. Un modelo perfecto
tendria una pérdida de registro de 0. En un algoritmo de clasificacion binaria
como la regresién logistica, el objetivo es minimizar la funcién de entropia
cruzada.

Hp(q) = =~ 31y log(p()) + (1 —y) - log(1—p())  (37)
La entropia cruzada es una medida de la diferencia entre dos distribuciones de
probabilidad para una determinada variable aleatoria 0 un conjunto de eventos
segun “Jason Brownlee”, en la cual si consideremos que tenemos datos de
pacientes y la tarea es encontrar qué pacientes tienen cancer. En nuestro
ejemplo, como no tenemos los datos de toda la poblacion, tratamos de predecir
la probabilidad de que una persona tenga cancer a partir de una muestra de
datos. Solo necesitamos predecir la clase maligna i.e P(y = 1|x) = p porque
la probabilidad de la clase negativa se puede derivar de ella, es decir
P(y =0|x) =1—P(y =1|x) =1 — . Un buen algoritmo de clasificacion
binaria deberia producir un valor alto de p(probabilidad de predecir la clase
maligna para una muestra S) que es la estimacién mas cercana a P(probabilidad
de predecir la clase maligna de la poblacion total).

La idea es encontrar el maximo de la funcién de verosimilitud para un valor
particular de 6.
L =TI, f(x:0) (3.8)

Encontrar un méaximo de una funcién significa diferenciar la funcion
(dL/d6 = 0) Como la funcién de verosimilitud L es un producto de la
funcién de distribucion de probabilidad de cada Xi, tenemos que usar la regla
del producto en la diferenciacion para diferenciar dicha funcién, lo que se
convertira en una tarea complicada. La aplicacion de log a la funcién de
probabilidad simplifica la expresiébn en una suma del logaritmo de
probabilidades y no cambia la grafica con respecto a 8. Ademas, diferenciar el
logaritmo de la funcion de verosimilitud daré el mismo valor estimado 6 debido
a la propiedad monotona de la funcion logaritmica. Esta transformacion de la
funcion de verosimilitud ayuda a encontrar el valor de 0, que maximiza esta


https://en.wikipedia.org/wiki/Robust_regression
https://en.wikipedia.org/wiki/M-estimator
https://en.wikipedia.org/wiki/Additive_model

Log(L) = logf(x110) + logf (x2|6) + - + logf (xn|6) (3.9)

La expresion también se denomina distribucién de Bernoulli. En el caso del
ejemplo, la probabilidad de que el cancer sea maligno es P. La probabilidad de
que el cancer sea benigno sera 1 — P. En una circunstancia de N observaciones,
se da una funcién de densidad de probabilidad f como producto de funciones
de densidad de probabilidad individuales. La probabilidad conjunta se define
como sigue

falP) = P¥i(1—P)'™ (3.10)
xi = {5 penigno
f(lP) = PLA-P)"1 =P (3.11)
fOIP)=P°(1—P)'=1-P (3.12)

f(xl,xz, X3, ...,lep) = Px1(1 — P)l—xpxz(l — P)l_xz PxN(l — P)l_xN
P(X; = x1,X; = Xp,0, Xy = xy) = LN, P%i(1—P)™% (3.13)

Para la estimacidn de maxima verosimilitud, tenemos que calcular qué valor de
P es dL/dP = 0, por lo que, como se discutio anteriormente; la funcion de
verosimilitud se transforma en una funcién logaritmica de verosimilitud.

L= YN, px(1—p)l (3.14)
Como (3.14) aplicando logaritmo a ambos lados se tiene

N
Log L = log][ Z PXi(1 — P)t7x]
i=1

N
=) log(P¥(1 - P)'™¥0)

= YN xilogP + (1 — x;)log(1 — P) (3.15)

Como puede ver, se deriva una ecuacion que es casi similar a la funcion de
pérdida de registro / entropia cruzada solo que sin el signo negativo. En
Regresion logistica, el descenso de gradiente se usa para encontrar el valor
Optimo en lugar del ascenso de gradiente porque se considera como un
problema de minimizacion de pérdida, por lo que aqui es donde agregamos el
signo negativo a la ecuacion que da como resultado la funcion de pérdida de
entropia cruzada binaria. .

M= —(ylog(p) + (1 — y)log(1 —p)) (3.16)

Si es clasificacion multiclase, calculamos una pérdida separada para cada
etiqueta de clase por observacion y sumamos el resultado. M> 2

M = _an=1 Yo,c log(po,c) (3.17)
Siendo M el nimero de clases, y, el indicador binario (0 o 1) si la etiqueta de
clase es la clasificacion correcta para la observacion co y p siendo la



observacidn de probabilidad pronosticada de la clase oc. Ademas, observe que
maximizar la funcion de probabilidad logaritmica es lo mismo que minimizar
la funcion de probabilidad logaritmica negativa. La funcion de pérdida calcula
el error para un solo ejemplo de entrenamiento; la funcién de costo es el
promedio de las funciones de pérdida de todo el conjunto de entrenamiento.

[14]
1 N
=—— x;logP + (1 — x;)log(1 — P)
N L=y
Reemplazando x; con y;.
=——%¥, ylogP + (1 — y)log(1 - P) (3.18)

3.2.  Arboles de decision

Los arboles de regresion y clasificacion dividen el espacio de todos los valores de las
variables predictoras conjuntas en regiones disjuntas R;,j = 1,2,3, ..., J, representado

por los nodos terminales del arbol. Se asigna una constante y; a cada region y la regla
predictiva es

x € Rj = f(x) =y,
Asi, un arbol puede expresarse formalmente como

T(x;0) = ¥)_ v 1(x €R;) (3.19)

Con pardmetros 6 = {R-,yj}{. J se suele tratar como un meta-parametro. Los
parametros se encuentran minimizando el riesgo empirico

6 =argmin¥]_; Yrer LiV)) (3.20)

Este es un formidable problema de optimizacion combinatoria, y generalmente nos
conformamos con soluciones aproximadas sub-6ptimas. Es util dividir el problema de
optimizacion en dos partes donde

e Hallando y; dado R;: Dado el R;, estimar el y; es tipicamente trivial, ya
menudo 7, = ¥,, la media de y; que cae en la region R;. Para la pérdida de
clasificacion erronea, 7, es la clase modal de la observacion que cae en la region
R;.

e Hallando R;: esta es la parte dificil, para la que se encuentran soluciones
aproximadas. Tenga en cuenta también que encontrar el R; implica estimar el
y; también. Una estrategia tipica es utilizar un algoritmo de particionamiento



recursivo de arriba hacia abajo codicioso para encontrar el R;. Ademas, a veces

es necesario aproximar (3.20) mediante un criterio de suavizamiento y
conveniente para optimizar el R;:

0 = arg mein >N L(y, T(x;,6)) (3.21)

Entonces, dado el }?j = I?j, el y; se puede estimar con mayor precision utilizando el

criterio original. El indice de Gini reemplaza la pérdida de clasificacion errénea en el
crecimiento del arbol (identificando el R;). EI modelo de arbol impulsado es una suma

de tales arboles,

fm(x) = %:1 T (x; 0um) (3.22)

En cada paso del procedimiento progresivo por etapas, se debe resolver

O = argmin 3L, Ly, frna () + T(xi30)) (323

Para el conjunto de regiones y constantes 6,, = {R;p,, yjm}{m del siguiente arbol,
dado el modelo actual f,,, — 1(x).

Dadas las regiones R, encontrar las constantes optimas y;,, en cada region suele
ser sencillo:

A .

Vjm = argmin e gy, L(yis fin-1(x0) + ¥jm) (3.24)
J

m

Encontrar las regiones es dificil e incluso més dificil que para un solo arbol. Para
algunos casos especiales, el problema se simplifica. Para la pérdida de error al
cuadrado, la solucidon a (3.23) no es mas dificil que para un solo arbol. Es simplemente
el arbol de regresion que mejor predice los residuos actuales y; — fr,—1(x;) Y Pjm €S
la media de estos residuos en cada region correspondiente.

Para la clasificacion de dos clases y la pérdida exponencial, este enfoque por etapas da
lugar al método AdaBoost para impulsar los arboles de clasificacion. En particular, si
los arboles T'(x; 8,,) estan restringidos a ser arboles de clasificacion escalados, el arbol

que minimiza la tasa de error ponderada Z?’lei(m)l(yi # T(x;; 0,,) CON Pesos
wi(m) = e Ym-16»_Por 4rbol de clasificacion escalado, nos referimos a B, T (x; 6,,)
con la restriccion de que y;,, € {—1,1}.

Sin esta restriccion, (3.23) aun se simplifica para la pérdida exponencial a un criterio
exponencial ponderado para el nuevo arbol:

ém = arg nglin Z?’zl Wi(m)exp[—yiT(xi; 0m)] (3.25)

Es sencillo implementar un algoritmo codicioso de particion recursiva utilizando esta
pérdida exponencial ponderada como criterio de division. Dado el Rj,,, se puede



demostrar gque la solucion de (3.24) son las probabilidades logaritmicas ponderadas en
cada region correspondiente
inE ij Wl(m)l(ylzl)

Sxie Rjp Wi 1i==1)

Vim = log (3.26)

Esto requiere un algoritmo especializado de crecimiento de arboles; en la préactica,
preferimos la aproximacion que utiliza un arbol de regresién de minimos cuadrados
ponderados. El uso de criterios de pérdida como el error absoluto (3.4) o la pérdida de
Huber (3.6) en lugar de la pérdida por error al cuadrado (3.3) para la regresion, y la
desviacién en lugar de la entropia cruzada (3.7), servira para robustecer los arboles
impulsores. Desafortunadamente, a diferencia de sus contrapartes no robustas, estos
criterios sélidos no dan lugar a algoritmos simples de impulso répido. Para criterios de
pérdida mas generales, la solucion a (3.24), dado el R;,, suele ser sencilla, ya que es
una estimacion simple de "ubicacion”. Por pérdida absoluta es solo la mediana de los
residuos en cada region respectiva. Para los otros criterios, existen algoritmos
iterativos rapidos para resolver (3.24), y generalmente sus aproximaciones mas rapidas
de “un solo paso” son adecuadas. El problema es la induccién de arboles. No existen
algoritmos rapidos simples para resolver (3.25) para estos criterios de pérdida mas
generales, y aproximaciones como (3.23) se vuelven esenciales.

3.2.1. Optimizacion Numérica Mediante Impulso del Gradiente.

Los algoritmos de aproximacion rapida con cualquier criterio de pérdida diferenciable
pueden derivarse por analogia a la optimizacion numérica. La pérdida al usar f(x)
para predecir y en los datos de entrenamiento es

L(f) = Zils L f (x)) (3.27)

El objetivo es minimizar L(f) con respecto a f, donde aqui f(x) esta restringido a ser
una suma de arboles. Ignorando esta restriccion, minimizar se puede ver como una
optimizacion numérica

f=arg min L(f) (3.28)

Donde los “parametros” f € RN son los valores de la funcién aproximada f (x;) en
cada uno de los N puntos de datos x;:

f= {f(xl)'f(xZ)l ""f(xN)}

Los procedimientos de optimizacion numérica se resuelven como una suma de
vectores componentes



M

f, = z h,, h,€ RY,

m=0

Donde f, = h, es una suposicion inicial, y cada fm sucesivo se induce basandose en
el vector de parametro actual f,,,_; que es la suma de las actualizaciones inducidas
previamente. Los métodos de optimizacion numérica difieren en sus prescripciones
para calcular cada vector de incremento h,, ("paso").

3.2.1.1.  Método Descenso mas Pronunciado (Steepest descent)

El descenso mas pronunciado elige h,,, = —p,gm donde p,, esunescalary g,, € RY
es el gradiente de L(f) evaluado en f = f,,,_;. Los componentes del gradiente g,,, son

aL(J’L f(xz))
Jim = [ 9 (x) ]ﬂxi):fm_l(xi) (529

La longitud del paso p,, es la solucion a
pm = argmin L(f-1— pGm) (3.30)
A continuacion, se actualiza la solucién actual

fmn = fme1 — PmIm
Y el proceso se repite en la siguiente iteracion. EI descenso méas pronunciado puede

verse como una estrategia muy codiciosa, ya que gm es la direccion local en RN para
la cual L(f) esta disminuyendo mas rapidamente en f,,, = f,,_;.

3.2.1.2.  Aumento de Gradiente (Gradient Boosting)

Gradient boosting o Aumento del gradiente, es una técnica de aprendizaje automatico
utilizado para el analisis de la regresion y para problemas de clasificacion estadistica,
el cual produce un modelo predictivo en forma de un conjunto de modelos de
prediccion débiles, tipicamente arboles de decision. Construye el modelo de forma
escalonada como lo hacen otros métodos de boosting, y los generaliza permitiendo la
optimizacion arbitraria de una funcién de pérdida diferenciable. La idea de la
potenciacidn del gradiente fue originada en la observacion realizada por Leo Breiman
en donde el Boosting puede ser interpretado como un algoritmo de optimizacién en
una funcidon de coste adecuada. Posteriormente Jerome H. Friedman desarrolld
algoritmos de aumento de gradiente de regresion explicita, simultaneamente con la
perspectiva mas general de potenciacion del gradiente funcional de Llew Mason,



Jonathan Baxter, Peter Bartlett y Marcus Frean. En sus ultimos dos trabajos
presentaron la vision abstracta de los algoritmos de potenciacion como algoritmos
iterativos de descenso de gradientes funcionales. Es decir, algoritmos que optimizan
una funcion de coste sobre el espacio de funcion mediante la eleccién iterativa de una
funcion que apunta en la direccion del gradiente negativo. Esta vision de gradiente
funcional de potenciacion ha llevado al desarrollo de algoritmos de potenciacion en
muchas areas del aprendizaje automatico y estadisticas mas alla de la regresion y la
clasificacion.[15]

En cada paso, el arbol de solucion es el que reduce al méximo (3.25), dado el modelo
actual f,,,_; y sus ajustes f,,,_; (x;). Por tanto, las predicciones del arbol T (x;; 6,,,) son
analogas a las componentes del gradiente negativo (3.29). La principal diferencia entre
ellos es que los componentes del arbol t,, = (T(xy;6,,), ..., T(xy; 6,,)) NO soON
independientes. Estan limitados a ser las predicciones de un arbol de decision de nodo
terminal J,,,, mientras que el gradiente negativo es la direccion maxima de descenso
sin restricciones. La solucién a (3.24) en la aproximacion por etapas es anadloga a la
busqueda de linea en el descenso més pronunciado. La diferencia es que (3.24) realiza
una basqueda de linea separada para aquellos componentes de t,,, que corresponden a
cada region terminal separada {T (x;; Hm)}xiEij_

Si el Unico objetivo fuera minimizar la pérdida de datos de entrenamiento (3.27), la
estrategia preferida seria el descenso més pronunciado. El gradiente (3.29) es trivial de
calcular para cualquier funcion de pérdida diferenciable L(y, f (x)). Lamentablemente,
el gradiente (3.29) se define solo en los puntos de datos de entrenamiento x;, mientras
que el objetivo final es generalizar fj;(x) a nuevos datos no representados en el
conjunto de entrenamiento. Una posible solucion a este dilema es inducir un arbol
T (x; 6,,) en la m-ésima iteracidn cuyas predicciones t,, estén lo mas cerca posible del
gradiente negativo. Usando el error al cuadrado para medir la cercania, esto nos lleva
a

gm = arg mgin Z?Ll(_gim - T(xi; 9))2 (331)

Es decir, se ajusta el arbol T a los valores de gradiente negativo (3.29) por minimos
cuadrados. Existen algoritmos rapidos para la induccion del arbol de decision de
minimos cuadrados. Aunque las regiones de solucién R'jm a (3.31) no seran idénticas
a las regiones R;,, que se resuelven (3.23), generalmente es lo suficientemente similar
para cumplir el mismo propdsito. En cualquier caso, el procedimiento de impulso
progresivo por etapas y la induccion del arbol de decision de arriba hacia abajo son en
si mismos procedimientos de aproximacién. Después de construir el arbol (3.31), las
constantes correspondientes en cada region vienen dadas por (3.24).



CONFIGURACION FUNCION DE PERDIDA —aL(y;, f (x))/0f (x;)

REGRESION %[yi — F(x)D]? yi — f(x:)

REGRESION lyi — f(x)] Sign[y; — f(x;)]

) yi— fx)paraly; — f(x) < O
REGRESION Huber Smsignly; — f(x)]l paraly; — f(x)| > 6
Donde §,, = ath — cuantil{ly; — f(x;)|}

CLASIFICACION Deviance componente kth:1(y; = 9;) — pr(x;)

Tabla 1. Gradientes para funciones de pérdida de uso comun.

La tabla 3.1 resume los gradientes de las funciones de pérdida de uso comun. Para la
pérdida de error al cuadrado, el gradiente negativo es solo el residual ordinario —g;,,, =
Vi — fm-1(x;), de modo que (3.31) por si solo es un aumento por minimos cuadrados
estandar equivalente. Con pérdida absoluta de error, el gradiente negativo es el signo
del residual, por lo que en cada iteracién (3.31) ajusta el arbol al signo de los residuales
actuales por minimos cuadrados. Para la regresion M de Huber, el gradiente negativo
es un compromiso entre estos dos (ver la tabla). Para la clasificacion, la funcion de
pérdida es la desviacién multinomial y se construyen K arboles de minimos cuadrados
en cada iteracion. Cada arbol Ty, se ajusta a su respectivo vector de gradiente negativo

Ikm>

o OLO frm(x), e frm (X))
o 3 fem(0)

= I1(y; = Ox) — pr(x;) (3.32)

Con p; (x) dado. Aunque se construyen K arboles separados en cada iteracién, estan
relacionados. Para la clasificacion binaria (K = 2), solo se necesita un &rbol. El
algoritmo 3.2 presenta el algoritmo genérico de aumento de arbol de gradiente para
regresion. Los algoritmos especificos se obtienen insertando diferentes criterios de
pérdida L(y, f(x)). La primera linea del algoritmo se inicializa en el modelo constante
Optimo, que es solo un arbol de nodo terminal Unico. Los componentes del gradiente
negativo calculados en la linea 2(a) se denominan generalizados o pseudoresiduos, 7.
Los gradientes para las funciones de pérdida de uso comun se resumen en la tabla 3.1.

1. Inicializa f,(x) = argmin XX, L(y;,7)
%
2. Param = 1 hasta M:



a. Parai = 1,2,...,N calcular
S [aL(yi.f(xi»l

ofx) |,_,

b. Ajustar un arbol de regresion al borde de los objetivos r;,,, dando regiones
terminales R, = j = 1,2, ..., J;m
c. Paraj=1,2,..,J, calcular
Yim = argmin > LG fna () +1)
Xi€Rjm
d. Actualizar f,,(x) = f_1(x) + Zj’:l Yiml(x € Rjm)
3. Salida f(x) = fy (x)

El algoritmo de clasificacién es similar. Las lineas 2(a) y 2(d) se repiten K veces en
cada iteracion m, una vez para cada clase usando (3.32). El resultado en la linea 3 es
K expansiones de arbol diferentes (acopladas) fi,(x),k = 1,2, ..., K. Estos producen
probabilidades o clasifican. Dos pardmetros de ajuste basicos son el numero de
iteraciones M y los tamafios de cada uno de los arboles constituyentes J,,, m =
1,2,...,M. La implementacién original de este algoritmo se denominé MART para
"arboles de regresion aditiva maltiple™.

3.3. Regularizaciones

Ademas del tamafio de los arboles constituyentes, J, el otro metaparametro del
aumento de gradiente es el nimero de iteraciones de impulso M. Cada iteracion
generalmente reduce el riesgo de entrenamiento L(f,) de modo que para M lo
suficientemente grande este riesgo puede hacerse arbitrariamente pequefia. Sin
embargo, ajustar demasiado bien los datos de entrenamiento puede llevar a un
sobreajuste, lo que degrada el riesgo de predicciones futuras. Por tanto, hay un nimero
Optimo M* que minimiza el riesgo futuro que depende de la aplicacion. Una forma
conveniente de estimar M* es monitorear el riesgo de prediccion como una funcién de
M en una muestra de validacién. El valor de M que minimiza este riesgo se toma como
una estimacion de M*. Esto es analogo a la estrategia de detencion temprana que se
usa a menudo con los dos diversos tipos de algoritmos.

3.3.1. Shrinkage

Controlar el valor de M no es la Unica estrategia de regularizacion posible. Al igual
que con la regresion de crestas y las redes neuronales, también se pueden emplear
técnicas Shrinkage. La implementacion méas simple de Shrinkage en el contexto del



impulso es escalar la contribucion de cada arbol en un factor 0 < y < 1 cuando se
agrega a la aproximacion actual. Es decir, la linea 2(d) del algoritmo 3.2 se reemplaza
por

fn () = frne1 () + v T vjml (x € Rjm) (333)

Se puede considerar que el pardmetro v controla la tasa de aprendizaje del
procedimiento de refuerzo. Los valores mas pequefios de v (mas Shrinkage) dan como
resultado un mayor riesgo de entrenamiento para el mismo namero de iteraciones M.
Por lo tanto, tanto v como M controlan el riesgo de prediccion en los datos de
entrenamiento. Sin embargo, estos parametros no funcionan de forma independiente.
Los valores mas pequefios de v conducen a valores méas grandes de M para el mismo
riesgo de entrenamiento, por lo que existe una compensacion entre ellos.
Empiricamente se ha encontrado (Friedman 2001) que valores mas pequefios de v
favorecen un mejor error de prueba y requieren valores correspondientemente mayores
de M. De hecho, la mejor estrategia parece ser establecer v para que sea muy pequefio
(v <0,1) y luego elija M haciendo una parada anticipada. Esto produce mejoras
dramaticas (sobre ninguna contraccion v = 1) para la regresion y para la estimacion
de probabilidad. Las mejoras correspondientes en el riesgo de clasificacion erronea son
menores, pero aun sustanciales. El precio que se paga por estas mejoras es
computacional: valores menores de v dan lugar a valores mayores de M, y el calculo
es proporcional a este Gltimo. Sin embargo, como se ve a continuacion, muchas
iteraciones son generalmente factibles computacionalmente incluso en conjuntos de
datos muy grandes. Esto se debe en parte al hecho de que se inducen arboles pequefios
en cada paso sin poda.

3.4. Problemas de clasificacion con clases no balanceadas

La clasificacion desequilibrada es un problema de aprendizaje supervisado en el que
una clase supera a otras clases en una gran proporcién. Este problema se enfrenta con
mas frecuencia en los problemas de clasificacion binaria que los problemas de
clasificacion de varios niveles. El término desequilibrado se refiere a la disparidad
encontrada en la variable dependiente (respuesta). Por lo tanto, un problema de
clasificacion desequilibrado es aquel en el que la variable dependiente tiene una
proporcidn desequilibrado de las clases. En otras palabras, un conjunto de datos que
muestra una distribucion desigual entre sus clases se considera desequilibrado. Dado
esto existen métodos que ayudan a el balanceo de este desequilibrio en los datos los
métodos son ampliamente conocidos como 'Metodos de Muestreo'. Generalmente,
estos métodos tienen como objetivo modificar los datos desequilibrados en una
distribucion equilibrada utilizando algin mecanismo. La modificacion se produce
modificando el tamafio del conjunto de datos original y proporcionando la misma



proporcidn de equilibrio. Estos métodos han adquirido mayor importancia después de
gue muchas investigaciones hayan demostrado que los datos equilibrados dan como
resultado un mejor rendimiento de clasificacion general en comparacion con un
conjunto de datos desequilibrado.

3.4.1. UnderSampling, Oversampling y Muestreo con Igual
Probabilidad

El Undersampling implica la seleccion aleatoria de ejemplos de la clase mayoritaria
para eliminar del conjunto de datos de entrenamiento figura 7. Esto tiene el efecto de
reducir el nimero de ejemplos en la clase mayoritaria en la versién transformada del
conjunto de datos de entrenamiento. Este proceso puede repetirse hasta que se logre la
distribucion de clase deseada, como un nimero igual de ejemplos para cada clase. Una
limitacion del Undersampling es que se eliminan ejemplos de la clase mayoritaria que
pueden ser utiles, importantes 0 quizas criticos para ajustar un limite de decision
solido. Dado que los ejemplos se eliminan al azar, no hay forma de detectar o
preservar ejemplos " buenos " 0 mas ricos en informacion de la clase mayoritaria.

Ambos enfoques pueden repetirse hasta que se logre la distribucion de clase deseada
en el conjunto de datos de entrenamiento, como una division equitativa entre las clases.
Ademas se los conoce como métodos de " muestreo ingenuo " porgue no asumen nada
acerca de los datos. Esto los hace simples de implementar y rapidos de ejecutar, lo cual
es deseable para conjuntos de datos muy grandes y complejos. Ambas técnicas se
pueden utilizar para problemas de clasificacion de dos clases (binarios) y problemas
de clasificacion de multiples clases con una o mas clases mayoritarias 0 minoritarias.
Es importante destacar que el cambio en la distribucion de la clase solo se aplica al
conjunto de datos de entrenamiento. La intencion es influir en el ajuste de los
modelos. El remuestreo no se aplica al conjunto de datos de prueba o reserva utilizado
para evaluar el rendimiento de un modelo. En general, estos métodos ingenuos pueden
ser efectivos, aunque eso depende de los detalles del conjunto de datos y los modelos
involucrados.

El Oversampling aleatorio implica duplicar al azar ejemplos de la clase minoritaria y
agregarlos al conjunto de datos de entrenamiento figura 7. Los ejemplos del conjunto
de datos de entrenamiento se seleccionan aleatoriamente con reemplazo. Esto significa
que se pueden elegir ejemplos de la clase minoritaria y agregarlos al nuevo conjunto
de datos de entrenamiento " mas equilibrado " varias veces; se seleccionan del
conjunto de datos de entrenamiento original, se agregan al nuevo conjunto de datos de
entrenamiento y luego se devuelven o " reemplazan " en el conjunto de datos original,
lo que permite que se vuelvan a seleccionar.



Esta técnica puede ser efectiva para aquellos algoritmos de aprendizaje automatico que
se ven afectados por una distribucion sesgada y en los que maultiples ejemplos
duplicados para una clase determinada pueden influir en el ajuste del modelo. Esto
podria incluir algoritmos que aprendan coeficientes de forma iterativa, como redes
neuronales artificiales que utilizan el descenso de gradiente estocastico. También
puede afectar a los modelos que buscan buenas divisiones de datos, como maquinas de
vectores de soporte y arboles de decision.

Por otro lado el muestreo con igual probabilidad se implementan ambos métodos
anteriormente mencionados en las respectivas clases. Esta metodologia serd denotada
por “Both sampling”, ya que de acuerdo a la probabilidad aplicada se reduce la clase
mayoritaria y se aumenta la clase minoritaria al mismo tiempo, hasta quedar en un
punto medio alcanzando la paridad.[16]

Undersampling Oversampling
i\ Copiesofthe [
N\ minority class /S
. . Samples of /-
= \ majority class / /-
RN -
= N \ !

Original dataset Original dataset

Figura 7. Métodos de balanceo.



4. Implementacion de un Modelo Machine Learning

La metodologia CRISP-DM mencionada en la seccion 2.3. Y sus respectivas fases o
etapas 2.3.1. Ayudan a dirigir un proyecto de una manera ordenada y enfocada hacia
una necesidad especifica de un negocio. Por esto se ha decidido implementar esta
metodologia para la construccion de un modelo predictivo de clasificacion que logre
entender, identificar y comparar ciertos comportamientos de los consumos de clientes
activos e inactivos prepago, con el fin de evitar una posible portacién o fuga de los
clientes activos hacia la competencia.

4.1. Comprension del negocio

El entorno competitivo de las empresas de telecomunicaciones hace gque el negocio se
enfogue en gran parte al cuidado y fidelizacidn de los clientes activos de los diferentes
servicios, por eso la necesidad de anticiparse a la portacion de los mismos. Como
indicador de cualquier compafiia de telecomunicaciones se hace clave reducir la tasa
de abandono o churn rate mediante diversas estrategias y aspectos claves que se deben
tener en cuenta como el hecho de identificar ¢por que se esta dando el abandono?, ;Se
estd cumpliendo con la expectativa del cliente? ;Qué se puede hacer para reducir el
abandono?, son preguntas que constantemente se busca atacar por areas especializadas
de analitica avanzada, en las cuales se plantean estrategias que conlleven a un beneficio
dentro de la compafiia con ayuda de herramientas de ciencia de datos y mineria de
datos que facilitan el entendimiento de la informacion que se tenga de una manera mas
sencillay practica, ademas de poderse manejar en grandes volumenes de informacion.

4.2.  Comprension de los datos:

El conjunto de datos conforma registros histéricos de los usuarios con lineas prepago.
Para la construccion de la base de datos de entrenamiento se consolidan muestras
aleatorias de la base activa de clientes, partiendo de un mes en especifico y
devolviéndose seis meses atrds como lo muestra la figura 8, donde se parte desde enero
del afio 2019 hasta noviembre del afio 2018 y ademas también se recopilan los usuarios
inactivos o Port Out durante este tiempo.
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Figura 8. Construccion de la base de entrenamiento y validacion.

de Jun - Ene

Dado el gran volumen de la informacion que se tiene (mas de veinte millones de
registros) y pese que no se cuenta con una herramienta big data para la construccion
de modelos, se realiza una muestra aleatoria simple de un millon de registros en la base
activa de los tres meses de histérico y se toman cincuenta mil registros de la base
inactiva para consolidar tres millones de activos y ciento cincuenta mil no activos.
Dentro del conjunto de datos de entrenamiento se encuentran variables como
antigliedad de la linea, tipo de equipo, promedio de ingresos por usuario en voz y datos,
el nimero de llamadas entradas y salientes, consumo de mensajes de texto, consumo
de redes sociales, tiempo de permanencia en llamadas en otras redes, entre otras; las
cuales aportaron al aprendizaje del modelo. Si se quiere controlar algo, debe ser
observable, y para conseguir el éxito, es esencial definir lo que se considera un éxito:
¢sera precision?, ¢exactitud?, ;tasa de retencion de clientes? esta medida debe estar
directamente alineada con los objetivos de mayor nivel del negocio, y también
directamente relacionada con el tipo de problema que se presenta.

Asi que, teniendo conformado el conjunto de datos de entrenamiento, debe existir esa
etiqueta la cual puede tener varios niveles o clases y es a la cual se debe dar respuesta.
En este caso se cont6 con una etiqueta de interés en la que existen dos clases, “1” para
referenciar al cliente inactivo o Port Out y “0” para el que no (Cliente activo).

4.3. Preparacion de los datos

La seleccion de las variables que seran incluidas al conjunto de datos se toman de la
base robusta de clientes prepago que la compafiia telefonica tiene alojada en el almacén
de datos (Data Warehouse), la cual cuenta con mas de 200 posibles variables para
seleccionar. Se tuvo en cuenta caracteristicas claves de los clientes como por ejemplo:



Ubicacién geografica por regiones.

Ubicacién departamental.

Consumo promedio en Gigas de internet.

Consumo en minutos fuera de la red telefénica. (A otros operadores)
Consumo en minutos dentro de la misma red telefdnica.

Consumo promedio en Gigas de internet en apps de redes sociales.
Cantidad de mensajes de textos enviados y entrantes.

ARPU (Promedio de ingresos por usuario).

AN N NI NN YN

Esta son solo unas pocas de una lista total de 108 variables seleccionadas para el
entrenamiento del modelo. Antes de comenzar a entrenar los modelos, se debe
transformar los datos de una manera sencilla y entendible para el modelo ML, ya que
si no se hace, muy seguramente el modelo no logre aprender de la mejor manera. Para
esto se procedid a realizar la limpieza del conjunto de datos donde se realizo el
respectivo analisis de valores perdidos, los cuales generalmente se representan con los
indicadores “NaN” o “Null”. El debido tratamiento de estos es muy importante, ya que
la mayoria de algoritmos no pueden manejar esos valores faltantes y por ende
omitirlos. Preferiblemente antes de entrenar el modelo, se debe identificar los valores
perdidos y tratarlos de la manera mas conveniente. Ademas, se realizé un tratamiento
de datos categoricos donde es muy importante tener la misma estructura de los mismos,
ya que el modelo solo aprendera los datos que se tengan de entrada; entonces si en la
prediccion existe alguna otra categoria diferente, el modelo no podra predecir y por
ende la omitira. Es fundamental tener presente que el ML so6lo puede ser usado para
estudiar comportamientos o patrones que estan presentes en los datos de
entrenamiento, por lo tanto s6lo podemos reconocer lo que hemos visto antes. Cuando
usamos ML estamos asumiendo que el futuro se comportara como el pasado, lo que
no siempre es cierto.

Teniendo limpia y tratada nuestra base de datos, se puede proceder a realizar las
diferentes estadisticas descriptivas y exploratorias, ya que describen lo que tenemos en
el conjunto de datos y exponen la forma en la que se distribuyen los datos, valores
atipicos, discontinuidades, etc. Por medio de un analisis descriptivo, se logro tener un
previo conocimiento o hipotesis del porqué los usuarios deciden portarse a otras
empresas Yy algunas de estas razones fueron:

e EIl monto de las recargas realizadas no satisfacia su necesidad y por ende
necesitaban recargar mas.

e El aumento en el promedio de sus consumos. (Se empez6 a tener mas
necesidades en cuanto a internet, voz o texto).

e La cantidad de llamadas a otra red era alta, por lo que se piensa en algun tipo
de influencia, entre otras.



Ademas, en la exploracién del conjunto de datos se logr6 determinar que la etiqueta
objetivo tiene un alto grado de desbalance, ya que tan s6lo un 5% correspondi6 a los
clientes que se fugaron y el 95% restante a los clientes activos, como se observa en la
Fig. 9. Debido a que los algoritmos ML son deficientes en presencia de desbalance,
por esta razon es pertinente balancear las clases existentes en la misma [17].

5%

Activos Fuga
Figura 9. Estado de desbalance del conjunto de datos de entrenamiento.

Dada esta situacion se procedio a utilizar técnicas de balanceo por medio de una
libreria en R llamada “ROSE” en la cual se encuentran funciones que generan muestras
sintéticas balanceadas y por lo tanto, permiten fortalecer la estimacion posterior de
cualquier clasificador binario, manejando datos continuos y categoricos a partir de una
estimacion de densidad condicional de las dos clases. De esta libreria se utilizo la
funcién “Ovun.sample” la cual permite balancear las clases de tres diferentes maneras,
tal como se habia abarcado en el capitulo 3:

e UnderSampling: Se elimina al azar algunas de las observaciones de la clase
mayoritaria para hacer coincidir los nimeros con la clase minoritaria. Se
manejaron tres escenarios diferentes en esta técnica tal como lo muestra la Fig.
10.

UNDER_10

UNDER_30

UNDER 50
00
Figura 10. Escenarios implementados para el balanceo de clases por medio de la técnica
UnderSampling.

e OverSampling: Se generan datos sintéticos aleatoriamente para una muestra
de los atributos a partir de observaciones en la clase minoritaria. De la misma



manera se simularon tres escenarios para el modelo, tal como se muestra la Fig.
11.

OVER_10 OVER 30 OVER 50

50%

30%
10%

Figura 11. Escenarios implementados para el balanceo de clases por medio de la técnica
OverSampling.

e Balanceo con igual probabilidad: En este proceso se implementan ambos
métodos anteriormente mencionados en las respectivas clases, Fig. 12. Esta
metodologia sera denotada por “BothSampling”, ya que de acuerdo a la
probabilidad aplicada se reduce la clase mayoritaria y se aumenta la clase
minoritaria al mismo tiempo, hasta quedar en un punto medio alcanzando la
paridad.

BOTH_10

BOTH_30

- BOTH_50

509
50%

10% 30%

Figura 12. Escenarios implementados para el balanceo de clases por medio de la técnica
BothSampling.

Es necesario dividir los datos de entrenamiento en tres subconjuntos aleatorios



Entrenamiento M Validacién Prueba

70% 20% 10%

Figura 13. Particion del conjunto de datos previo al entrenamiento del modelo.

Particion de Entrenamiento: Es la primera interaccién del modelo con los datos
(Aqui se incluyen todos los registros de usuarios Port Out).

Particion de Validacion: Cada iteracion o vista que el modelo realiza a la particion
de entrenamiento, serd validada y puntuada por esta particion mediante validaciones
cruzadas.

Particion de Prueba: Se valida el ajuste del modelo con una particion que no contiene
la variable etiquetada y que el modelo desconoce completamente.

4.4. Modelado y Evaluacion

El objetivo en este paso del proceso es desarrollar varios modelos de comparacion con
los distintos escenarios de balanceo antes mencionados, sobre el que se medira el
rendimiento y ajuste a los datos por cada uno. Asi que, como Se menciono
anteriormente se utilizaron los algoritmos GBM (Gradient Boosting Machine) y DRF
(Distribuited Random Forest) ya que el rendimiento de ambos algoritmos en
problemas de clasificacion es 6ptimo. Se tuvo en cuenta el criterio AUC (Area Bajo la
Curva “ROC”)[18], para medir que tan buena clasificacién de las clases existentes
tuvo el modelo. Ademas de eso se utilizd un método comun para encontrar un buen
modelo por medio de la validacién cruzada, en la cual se establece n ndmero de
subdivisiones en las que se fragmentara los datos y los cuales se iran puntuando en la
validacion del mismo.

Un algoritmo ML tiene dos tipos de parametros, el primer tipo son los parametros que
se aprenden a través de la fase de aprendizaje, y el segundo tipo son los
hiperparametros[19] que se transfieren a los modelos, los cuales son combinacion de
parametros 6ptimos o de mejor ajuste. Una vez identificado el modelo que se manejara,
el siguiente paso es ajustar sus hiperparametros para obtener el mayor poder predictivo
posible. La forma mas comun de encontrar la mejor combinacion de hiperparametros
se llama “Grid-Search”. Esto se realiz6 en todos los escenarios planteados
anteriormente los cuales son nueve, es decir, se realizaron 18 modelos donde 9 fueron
modelados bajo el algoritmo GBM y los otros 9 bajo el algoritmo DRF,
respectivamente a su escenario de balanceo.



Para esto se siguid el siguiente proceso:

® Se establece la matriz de pardmetros que se evaluaran. Los parametros fueron
secuencias establecidas de acuerdo a los requerimientos de cada uno.

® Se establece el nimero de subdivisiones de los datos, el estado aleatorio, criterios
de parada del algoritmo, maximo namero de modelos que se planean se entrenen
por el algoritmo o consecuentemente un tiempo limite de entrenamiento.

e Se determina una estrategia de busqueda de cuadricula la cual fue aleatoria
discreta.

Cuando finalizé el entrenamiento, se observé cada modelo ajustado y se comparan
entre ellos para asi seleccionar el mejor bajo el criterio AUC, donde se establecié que
el modelo que tuviera mayor AUC fuera seleccionado como el mejor. EI AUC
proporciona una medicion agregada del rendimiento en todos los umbrales de
clasificacion posibles (se evalla de cero a uno, donde uno seria una clasificacion
perfecta)[20]. Una forma de interpretarlo es como la probabilidad de que el modelo
clasifique un ejemplo positivo aleatorio mas alto que un ejemplo negativo aleatorio, se
pude observar esto en la figura 13.

[an] 22| s
w
S w _|
= [an]
w
@
« . /- BOTH_10
s P —— BOTH_30
- I . —— BOTH_50
S g | e —— OVER_10
o e -
2 / OVER_30
S o —— OVER_50
§ o 7 —— UNDER_10
o —— UNDER_30
o | —— UNDER_50
=g
T I | | I T
0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0

Razon Falsos Positivos

Figura 14. Validacion de la métrica AUC en los nueve escenarios de balanceo en el
algoritmo DRF.
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Figura 15. Validacion de la métrica AUC en los nueve escenarios de balanceo en el
algoritmo GBM.

Cada curva que se refleja en las figuras 14 y 15 muestra el perfomance de cada
escenario de balanceo evaluado en los dos modelos. El mayor AUC fue logrado por el
modelo UNDER_10 mediante el algoritmo DRF con un puntaje de 0.795, el cual es
algo optimo. Por otro lado, para el algoritmo GBM ningun escenario parece destacar
de los otros.

ESCENARIOS | AUCDRF | AUCGBM
BOTH_10 0.7112 0.7385
BOTH_30 0.7205 0.7404
BOTH_50 0.6963 0.7369
OVER_10 0.7288 0.7391
OVER_30 0.7112 0.7377
OVER_50 0.7306 0.7375
UNDER_10 0.795 0.741
UNDER_30 0.7338 0.742
UNDER_50 0.733 0.742

Tabla 2. Puntaje AUC para los 9 escenarios modelados bajo los algoritmos DRF y GBM.

Ademas, la particion de prueba permite conocer la distribucion de densidad de las
predicciones. Esto quiere decir que mostrara hacia que probabilidad de prediccion se
agrupara para establecer puntos de cortes a nivel general. En la gréafica 16 se observa
que a medida que cada escenario de balanceo estima diferente la portabilidad.
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Figura 16. Densidades de probabilidad bajo los escenarios modelados DRF.

Ya que el algoritmo Random Forest es un algoritmo basado en la familia de arboles,
podemos conocer las variables que influyen en la decision de cada prediccion. La
importancia de la variable se determina calculando la influencia relativa de cada
variable sobre el arbol para determinar si esa variable que se selecciona durante el
proceso de construccién de arbol mejora (disminuyo) el error cuadrado (sobre todos
los arboles) como resultado. Cada vez que H20 divide un nodo, la reduccién atributiva
de la entidad en el error cuadrado es la diferencia en el error cuadrado entre ese nodo
y sus nodos secundarios (EI error cuadratico para cada nodo individual es la reduccién
en la varianza del valor de respuesta dentro del mismo).

Variable Importance: DRF

DEPTO_TOP
N_OFFNET_M1
N_OFFNET_M_D
REGION_TOP
TECH_EQUIPO
ANTIQ
ARPU_DATOS_M1
SERVICIO

CANAL
TIPO_EQUIPO

00
02
04
06
08
10 -

Figura 17. Variables de importancia del modelo DRF.



Dentro de las variables mas importantes que caracterizan a un usuario propenso a
portabilidad se encuentran: Cantidad de servicio prestado fuera de la red propia, el
departamento y regién de ubicacion y la tecnologia del equipo, el ARPU en datos, la
antigiiedad. El ARPU como variable importante en la toma de decisiones del modelo,
conduce a pensar en varias hipotesis, ya que tal vez existen muchos usuarios que la
recarga que estan realizando no cumplen con las expectativas que tiene y por eso
podrian portarse. Adicionalmente. EI N_OFFNET que corresponde al tiempo que un
usuario pasa fuera de la red propia, podria darse a pensar que el usuario puede estar
siendo influenciado por algln usuario de otra red. El contraste de varias mas hipotesis
se toman bajo el cargo del equipo de analitica avanzada, los cuales realizaran un
analisis mas detallado y focalizado en los resultados e hallazgos del modelo mediante
las variables que se estan considerando para la toma de las decisiones de prediccion,

Como ultima validacion de rendimiento del modelo se utiliza el anélisis de la curva
LIFT (Curva de elevacion) que describe un coeficiente de rendimiento sobre la
proporcion acumulada de una poblacion. [21]. Con la base de prueba se predice y se
segmenta las predicciones en deciles.

% of data | Lift (Model) | Lift (Random)
10 491 1
20 4.07 1
30 2.79 1
40 1.89 1
50 1.67 1
60 1.48 1
70 1.33 1
80 1.21 1
20 1.1 1
100 1 1

Tabla 3. Anélisis Lift para el modelo UNDER_10 bajo DRF.
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Figura 18. Curva Lift para el mejor modelo UNDER_10.

El Lift del modelo muestra que para la particion de validacion, el modelo es capaz de
identificar 4.91 veces el numero total de objetivos versus si se tuviera un modelo
aleatorio. Se rige que en los dos primeros deciles se podria encontrar 4.07 veces el
numero total de objetivos o los posibles clientes que se podrian portar a otra compafiia
de telefonia. Esto es de gran ayuda para la identificacion anticipada de clientes en Port
Out y poder realizar campafas de fidelizacion para cuidar y proteger los clientes que
actualmente estan activos.



5. Conclusiones

Las técnicas Machine Learning para la identificacion de Portabilidad numérica en las
empresas de telecomunicaciones son de bastante utilidad, ya que permiten estudiar el
comportamiento de clientes Portados y la base actuales de clientes Unicos y
compararlos e identificar posibles clientes que entrarian en portacion. Para el escenario
seleccionado en el mejor algoritmo implementado, se nota que la clasificacion esta en
un rango adecuado de confiabilidad, debido a que un 79.5% de clasificacion correcta
en una Dimencionalidad alta como la que se reflejé durante este trabajo, muestra el
poder de identificacién que logra el modelo a los posibles clientes a portarse.

Adicionalmente, el uso de la mineria de datos con metodologias como la CRISP-DM
y la técnica de andlisis de la curva Lift, logran estudiar y entender un poco mas el
desempefio que logra un modelo de clasificacién bajo algoritmos supervisados. El
hecho de lograr encontrar en los dos primeros deciles 4 veces mas la cantidad de
portados que si se tuviera un modelo aleatorio implementado, da una vista de lo
poderoso que puede llegar a ser la buena implementacion de técnicas machine
Learning y las técnicas de mineria de datos. La efectividad del modelo para la gestion
de usuarios y la efectividad del mismo sera reflejada en los estudios posteriores de
algun tipo de campafa de retencion o fidelizacion que se realice dentro de la compafiia
de telecomunicaciones por las areas que manejen este tipo de procesos.
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