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El presente informe detalla el anélisis, construcciéon y evaluacién de un modelo predictivo
de cambios en empaquetamiento de clientes, a través de aprendizaje supervisado en redes
neuronales artificiales. El trabajo es realizado para la empresa VTR Comunicaciones SpA y
se adscribe a la gerencia de producto fijo. Se presentan primero los antecedentes del mercado
relevante de telecomunicaciones en Chile, el contexto en que se sitta la organizaciéon y los
datos que justifican un analisis y modelamiento como el realizado.

El producto final corresponde a un modelo predictivo cuyo resultado es una probabilidad
especifica de cambio en empaquetamiento para cada cliente. La medicion del logro de este
objetivo se basa en métricas de precision y recall, ademéas de métricas de comparacion de
ajuste respecto a otros modelos y respecto al impacto al negocio. Se define un algoritmo
de seleccion de datos y variables, un estudio de modelos de clasificaciéon y su desempeno; y
se estima el efecto de un modelo predictivo en términos cuantitativos generales y aquellos
relevantes al negocio.

Ahora bien, la selecciéon del modelo de red neuronal artificial es producto de un estudio de
los principales modelos de clasificacion en aprendizaje automético en cuanto a literatura aso-
ciada, estudios empiricos, benchmark relevantes y evaluacion competitiva sobre datos reales
referentes al trabajo de titulo. A su vez, la construccion integra un algoritmo de obtenciéon de
datos, tratamiento de desbalanceo, seleccion de variables, utilizacion de funciones sigmoide y
rectificadoras en las capas de la red y una optimizacion basada en ajuste de hiper-parametros.

Finalmente, el modelo logra un minimo de 20 y un maximo de 84 puntos porcentuales en
cuanto a razon de verdaderos positivos respecto a falsos positivos sobre un modelo aleatorio.
Los perfiles de precisiéon acumulados muestran un minimo de 14.71 y un maximo de 41.39
puntos porcentuales de observaciones positivas al 50 % sobre un modelo aleatorio. Las proba-
bilidades de cambio de empaquetamiento resultantes generan la oportunidad de discriminar
en cuanto a descuentos discretizados entregados y superar a cualquier modelo aleatorio o
univariado como los actualmente utilizados en la empresa.
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Introduccion

VTR es una empresa de telecomunicaciones con operaciéon nacional cuya casa matriz se
encuentra situada en Santiago, Chile, y es propiedad de la compania matriz Liberty Global
Inc, un proveedor mundial de servicios de television, telefonia y banda ancha, que a su vez
tiene operacion en mas de 30 paises. La organizacion, al igual que el mercado relevante, se
encuentra en busqueda de maximizar la informacion obtenida a partir de la gran cantidad de
datos de clientes que maneja. Dentro de este contexto, se presentan distintos requerimientos
y oportunidades, estando entre ellos, el presente trabajo de titulo.

La oportunidad a trabajar se obtiene de dos principales necesidades: el requerimiento de
caracterizar a los clientes a través de un método del tipo cuantitativo, basado en la gran
cantidad de datos que se poseen, y el requerimiento de estrategias de campanas basadas en
datos y probabilidad de efectividad.

En el pasado las empresas de telecomunicaciones fallaban en estructurar la data que
caracterizaba a sus clientes debido a la carencia de poder computacional o de coherencia de
datos. Hoy en dia, sin embargo, el mundo de los negocios ha llegado a un punto de inflexion
que podria hacer de los modelos de aprendizaje automatico una herramienta enormemente
util para las empresas de telecomunicaciones interesadas en técnicas mas avanzadas para
conocer a sus clientes y tomar decisiones. De manera simultanea, el costo de almacenamiento
de datos ha disminuido, y un gran set de productos se encuentra presente en la oferta. Anadido
a esto, el procesamiento computacional ha crecido a tal punto que permite generar modelos
en tiempo real respecto al comportamiento y anélisis de inmensas bases de clientes.

En este contexto, el presente trabajo busca generar un modelo capaz de hacerse cargo de
esta enorme disponibilidad de datos. Esto es realizado mediante la construcciéon de una red
neuronal artificial con funciones rectificadoras para las capas intermedias, funcién sigmoide
para la capa de resultado y funciéon de dropout para el sobre ajuste. El resultado es la
prediccion de clasificacion de cambios en empaquetamiento por parte de los clientes, la cual
tiene como formato la probabilidad individual de cambio.



Los ajustes del modelo serdan evaluados en cuanto a precision y recall, modelos ROC AUC,
perfiles de precision acumulados, perfiles de lift y pruebas de kolmogorov - smirnov.

La empresa hoy en dia trabaja con segmentos de clientes de tamano determinado, en
su mayoria univariados y sin asignar probabilidad de cambio en empaquetamiento. Esta
segmentacion imposibilita la diferenciacion dentro de los segmentos y el enfoque de esfuerzos
en aquellos clientes con mayor probabilidad de cambio en empaquetamiento.

El valor de la investigacion consiste en la obtenciéon de una diferencia en efectividad de
campanas lograda por el nuevo modelo que conlleva a una diferencia en el mix de empa-
quetamiento de clientes y entre el ARPC inicial y final. Anadido a esto, las capacidades
de extension del modelo permiten lograr predicciones futuras atin més precisas, incorporar
aumentos de dimensionalidad, lograr mayor efectividad a medida que se poseen mas datos
respecto a los clientes, extenderse a todo tipo de cambio en empaquetamiento y finalmen-
te generar la oportunidad de interpretabilidad de caracteristicas y variables de los clientes
mediante el uso del resultado probabilistico y el algoritmo de selecciéon de variables utilizados.



Capitulo 1

Antecedentes

El presente trabajo expone la definiciéon, construcciéon y evaluaciéon de un modelo compu-
tacional predictivo basado en técnicas de aprendizaje supervisado cuyo objetivo es obtener
una mejor prediccion respecto a la probabilidad de cambios en nivel de empaquetamiento
por parte de los clientes de la empresa de telecomunicaciones VTR.

Ahora bien, como el desarrollo del modelo se encuentra inscrito en el mercado de las teleco-
municaciones, su pertinencia y utilidad en cuanto a impacto al negocio debe ser cuestionada
y justificada dentro del mismo marco empresarial y utilizando conceptos asociados al rubro.

Asi, debido al sector empresarial concomitante al trabajo realizado, el primer capitulo
se ocupa de describir el contexto de las telecomunicaciones en Chile, el lugar que ocupa la
empresa concerniente al estudio dentro de este contexto, y finalmente la justificacion de un
modelo predictivo sobre la base conceptual ya desarrollada.



1.1. Telecomunicaciones en Chile

El sector de telecomunicaciones en Chile comprende como principales servicios a los si-
guientes: internet fijo, movil (3G + 4G), telefonia fija, telefonia movil, television de pago y
larga distancia internacional:

’ Servicio ‘ Unidad ‘ 4T-2018 ‘ Variacion Interanual ‘
Internet fija Miles de 15 o 6,1%
accesos
Internet movil 3G+4C Miles de | ¢ 9 10,9%
accesos
AC Miles de | ) o 35.2%
servicios
Telefonia fija Mﬂ?s de 2.997 -6,3 %
suscriptores
Telefonfa movil Miles de | o 179 9,4%
abonados
TV pago Miles de g 40 1,0%
servicios
Larga distancia internacional Mlll.ones de 35,6 -28,7%
minutos

Tabla 1.1: Informe Anual del Sector Telecomunicaciones — Cierre 2018 - SUBTEL.

El conjunto de estos servicios se encuentra regulado por el Ministerio de Transportes y
Telecomunicaciones, a través de la Subsecretaria de Telecomunicaciones. A través de la Ley
General de Telcomunicaciones (Ley 18.168), la Subtel establece las politicas de regulacion
tarifaria asociadas a los servicios de telecomunicaciones, asi como la fiscalizacion del acceso
libre de todos los chilenos a estos servicios y la no discriminacion; determinando estandares
de calidad de los servicios y velando por mantener el caracter competitivo del mercado.

Ahora bien, los principales servicios mencionados son, a su vez, parte de la oferta comercial
de los principales actores del mercado (quienes poseen la mayor participacion). Estos actores
corresponden a las empresas: Movistar, Grupo Entel, Claro, Wom, Vtr, Virgin y grupo GTD.



1.1.1. Participaciéon de Mercado por Servicio Principal

A continuacion se muestran, en términos porcentuales, las participaciones de mercado de
mayor tamano para cada servicio.

Internet movil:

Los accesos 4G alcanzan un valor total aproximado de 14,6 millones de conexiones para
Diciembre 2018, teniendo un crecimiento de 35,2 % en los tltimos 12 meses, y siendo su dis-
tribuciéon por empresa la descrita por las figuras 1.1 y 1.2. Asi, las empresas lideres en este
servicio resultan ser Entel, Movistar y Claro.

Otros 3.4 %
Movistar 22.9 % /

~

Wom 21.0%

~

Claro 20.4 %

Grui)o Entel 32.3%

Figura 1.1: Participaciéon de Mercado 4G, Diciembre 2018.
Grupo Entel 33.2% 1\//[(3V1star 28.7%

-

Otros 1.2 % T~
3 Claro 21.2%

- .

Wom 19.4 % Vir Movil 1.3 %

Figura 1.2: Participacion de Mercado, conexiones 3G+4G, Diciembre 2018.



Internet fijo:
A diciembre del afio 2018 el 71,8 % de las conexiones fijas se encuentran comprendidas por las
empresas VIR (empresa que presenta un crecimiento de un 6,6 % en los tltimos 12 meses) y
Movistar. La distribucién de estas conexiones se puede observar en la figura 1.3.

Vir 38.7 %

N

Grupo GTD 8.1%

- —

—

\Otros 5.8%

Grupo Entel 1.8%
\

Claro 14.1%

/
Movistar 31.5%

Figura 1.3: Participacion de Mercado Internet Fijo, Diciembre 2018.

Telefonia movil:
A diciembre del ano 2018 se identifican tres principales operadores, los cuales agrupan un
83,2 % del mercado: Entel, Movistar y Claro. Cabe destacar la evolucion de la empresa WOM,
con un crecimiento de 49,0 % en los tltimos 12 meses. La distribucion de participaciones se
puede observar en la figura 1.4.

Movistar 28.1 %

/

Claro 24.0 %
\

- Vtr1.0%
I Virgin 0.9%

\
Wom 14.9 %
\

Otros <0.1%
Entel 31.1%

Figura 1.4: Participacion de Mercado Telefonia Movil, Diciembre 2018.



Telefonia fija:
A diciembre del ano 2018, Movistar es el principal actor del mercado, con un 40,8 % de
participacion. La distribucion de participaciones se puede observar en la figura 1.5.

Vitr 19.6 %

Grupo GTD 11.1%

Movistar 40.8% o Otros 2.0 %

Grupo Entel 17.2%
Grupo Claro 9.3 %

Figura 1.5: Participacion de Mercado Telefonia fija, Diciembre 2018.

Television pagada:
A septiembre del ano 2018, VTR es el principal actor del mercado con una cuota de un
32,3 % de la totalidad de suscriptores; le siguen DirecTV (20,3 %), Movistar (19,6 %) y Claro
(12,2%). La distribucion de participaciones se puede observar en la figura 1.6.

VTR 32.3%

—

Movistar 19.6 %
\

\
Otros 15.6 %

/
Claro 12.2%

DirecTV 20.3 %

Figura 1.6: Participacion de Mercado TV pagada, Diciembre 2018.



1.1.2. Empaquetamiento de Servicios en el Mercado

El empaquetamiento define la agrupacion de los servicios ya descritos anteriormente en
distintas combinaciones para formar conjuntos denominados paquetes, los cuales son presen-
tados al mercado en este formato.

Considerando esto, los clientes de cada empresa pueden estar suscritos a uno o méas ser-
vicios al mismo tiempo, definiendo un indice de empaquetamiento. De la misma manera, los
clientes pueden optar por la diversificacion de sus servicios a partir de las distintas empresas,
lo cual atn genera un indice de empaquetamiento de servicios, pero en el formato de nimero
de servicios por habitante.

El nivel de empaquetamiento resulta relevante para el estudio de las posibilidades de
cross-selling dentro de las empresas, y a su vez, resulta relevante para la justificacion de la
pertinencia del modelo expuesto en el presente trabajo.

En Chile, a Diciembre del ano 2018, el sector muestra un tamano de 52,9 millones de
servicios de telecomunicaciones y su caracterizaciéon evolutiva en ntmero de servicios por
habitante y total de servicios pueden ser observados en las figuras 1.7 y 1.8 respectivamente.

Figura 1.7: Nimero de servicios por habitante:
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El nivel de empaquetamiento por habitante muestra una clara tendencia al alza, alcanzan-
do un nivel de 2,8 servicios por cliente al cierre del ano 2018. Respecto al total de servicios,
claramente la tendencia mantiene el mismo comportamiento, superando los 51 millones de
servicios al cierre del ano 2018; y siendo los principales servicios, en términos de cantidad de
abonados, internet y voz moévil.

Considerando los niveles de empaquetamiento ya mencionados, es conveniente conocer
también la oferta comercial relevante: la cantidad de planes empaquetados existentes y las
empresas oferentes de dichos planes. Existe una gran variedad de planes ofertados debido
a la gran cantidad de combinaciones entre tipos de servicio y tipo de paquete. Los tipos
de servicios varian, por ejemplo, en la velocidad de internet (fijo o movil), la cartera de
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Figura 1.8: Total de servicios:
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canales ofrecidas (television de pago) y las cantidades de minutos que posee cada plan de
telefonia (fija o movil), entre otras posibles variaciones. A su vez, los tipos de paquete pueden
considerar combinaciones dobles o triples de servicios.

| Empresa | Planes empaquetados informados |

Telefoénica Chile 152
VTR 45
CMET 22
CSAT 16

Entel 61

GTD Manquehue 507
Telcoy 4
Telefonica del Sur 14

TOTAL 821

Tabla 1.2: Cantidad de planes empaquetados — 2009 - SUBTEL.



Empaquetamientos de producto fijo ofrecidos ptblicamente por las principales
empresas del mercado: A continuaciéon se detallan todos los paquetes ofrecidos piublica-
mente por las principales empresas del mercado al mes de Junio, ano 2019.

MOVISTAR:

e Empaquetamiento triple: Pack Trio HD Pro 600 MB, Pack Trio HD Pro 400 MB, Pack
Trio HD Pro 200 MB, Pack Trio HD Pro 50 MB.

e Empaquetamiento doble (Internet + Television): Pack Do HD Pro Fibra 600 Megas,
Pack Dio HD Pro Fibra 400 Megas, Pack Dio HD Pro Fibra 200 Megas, Pack Dto
HD Pro Fibra 50 Megas.

e Empaquetamiento doble (Internet + Fono): Pack Duo Fibra 600 Megas, Pack Duo
Fibra 400 Megas, Pack Duo Fibra 200 Megas, Pack Dtio Fibra 50 Megas, Pack Do
Fibra 8 Megas.

e Empaquetamiento simple (Internet): Internet Fibra 600 Megas, Internet Fibra 400 Me-
gas, Internet Fibra 200 Megas, Internet ADSL/Fibra Hasta 50 Megas, Internet ADSL
Hasta 8 Megas.

e Empaquetamiento simple (Television): Plan television HD Pro. (Este empaquetamiento
permite complementar con 9 canales premium, por lo cual la oferta total corresponde
a todas las combinaciones posibles anexas al plan).

e Empaquetamiento simple (Fono): Plan ilimitado local, Plan ilimitado, Plan Control.

VTR:

e Empaquetamiento triple: Triple Pack Vive Pro, Triple Pack Vive Mas, Triple Pack Vive.

e Empaquetamiento doble (Internet + Television): Doble Pack Vive Pro, Doble Pack
Vive Mas, Doble Pack Vive.

e Empaquetamiento doble (Television + Telefonia): TV Hogar HD + fono ilimitado, TV
Full HD + fono ilimitado.

e Empaquetamiento doble (Internet + Fono): Mega 30 + fono ilimitado, Mega 200 -+
fono ilimitado, Mega 400 + fono ilimitado.

e Empaquetamiento simple (Internet): Mega 30, Mega 200, Mega 400.
e Empaquetamiento simple (Television): TV Hogar HD, TV Full HD.

ENTEL:

e Empaquetamiento triple: Triple Pack Simple, Triple Pack Pro, Triple Pack Fibra 100,
Triple Pack Fibra 250, Triple Pack Fibra 500, Triple Pack Fibra Giga, Triple Pack
Simple Deportes, Triple Pack Pro Deportes, Triple Pack Fibra 100 Deportes, Triple

10



Pack Fibra 250 Deportes, Triple Pack Fibra 500 Deportes, Triple Pack Fibra Giga
Deportes.

e Empaquetamiento doble (Internet + Television): Doble Pack Simple, Doble Pack Pro,
Doble Pack Fibra 100, Doble Pack Fibra 250, Doble Pack Fibra 500, Doble Pack Fibra
Giga, Doble Pack Simple Deportes, Doble Pack Pro Deportes, Doble Pack Fibra 100
Deportes, Doble Pack Fibra 250 Deportes, Doble Pack Fibra 500 Deportes, Doble Pack
Fibra Giga Deportes.

e Empaquetamiento doble (Television + Fono): Telefonia Stuper HD, Telefonia Deportes
HD.

e Empaquetamiento doble (Internet + Fono): Telefonia Simple, Telefonia Pro, Telefonia
Fibra 100, Telefonia Fibra 250, Telefonia Fibra 500, Telefonia Fibra Giga.

e Empaquetamiento simple (Internet): Internet Plan Simple, Internet Plan Pro, Internet
Fibra 100, Internet Fibra 250, Internet Fibra 500, Internet Fibra Giga.

e Empaquetamiento simple (Television): Television Stuper HD, Television Deportes HD,
Television Fibra HD, Television Fibra Deportes HD. simple (Telefonia): Television Fija,
Telefonia Fibra.

CLARO:

e Empaquetamiento triple: 3 Play Plan TV Pro HD + Internet 20 Mbps + Telefonia
Hogar, 3 Play TV Pro HD Més + Internet 20 Mbps + Telefonia Hogar, Play TV Pro
HD + Internet 50 Mbps + Telefonia Hogar, 3 Play TV Pro HD Mas + Internet 50
Mbps -+ Telefonia Hogar, 3 Play TV Pro HD + Internet 200 Mbps + Telefonia Hogar,
3 Play TV Pro HD Mas+ Internet 200Mbps + Telefonia Hogar, 3 Play TV Pro HD
Fuatbol+ Internet 20 Mbps + Telefonia Hogar, 3 Play TV Pro HD Futbol + Internet 50
Mbps + Telefonia Hogar, 3 Play TV Pro HD Futbol+ Internet 200 Mbps + Telefonia
Hogar.

e Empaquetamiento doble (Internet + Television): 2 Play Plan TV Pro HD + Internet
20 Mbps, 2 Play Plan TV Pro HD Méas + Internet 20 Mbps, 2 Play Plan TV Pro HD +
Internet 50 Megas, 2 Play Plan TV Pro HD Mé&s + Internet 50 Megas, 2 Play Plan TV
Pro HD + Internet 200 Megas, 2 Play Plan TV Pro HD Mas + Internet 200 Megas,
2 Play TV Pro HD Futbol + Internet 20 Mbps, 2 Play Plan TV Pro HD Fuatbol +
Internet 50 Megas, 2 Play TV Pro HD Futbol + Internet 200 Megas.

e Empaquetamiento doble (Television + Fono): 2 Play Plan TV Pro HD + Telefonia
Hogar, 2 Play Plan TV Pro HD Mas + Telefonia Hogar, 2 Play TV Pro HD Futbol +
Telefonia Hogar.

e Empaquetamiento doble (Internet + Fono): 2 Play Telefonia Hogar + 20 Mbps, 2 Play
Telefonia Hogar + 50 Megas, 2 Play Internet 200/10 Mbps + Telefonia Hogar.

e Empaquetamiento simple (Internet): Plan Internet 20 Mbps, Plan Internet 50 Mbps,
Plan internet 200/10 Mbps.

e Empaquetamiento simple (Television): Plan TV Pro HD Cable, Plan TV Pro HD Mas
Cable, Plan TV Pro HD Futbol Cable.

e Empaquetamiento simple (Telefonia): Telefonia Hogar.
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Grupo GTD:

e Empaquetamiento triple: Tripack 200 Mbps, Tripack 300 Mbps, Tripack 400 Mbps.

e Empaquetamiento doble (Internet + Television): Duopack 200 Mbps, Duopack 300
Mbps, Duopack 400 Mbps.

e Empaquetamiento doble (Internet + Fono): Duopack 200 Mbps, Duopack 300 Mbps,
Duopack 400 Mbps.

e Empaquetamiento simple (Internet): 200 Mbps, 300 Mbps, 400 Mbps.

e Empaquetamiento simple (Television): Plan Familia, Canales premium, Canales Temé-
ticos.

e Empaquetamiento simple (Telefonia): Plan Voz 1000 minutos.

Resumen:
| Empresa |3PACK |+ TV [I4F [TV+F [ T |TV |F | TOTAL |

Movistar 4 4 5 0 5 1 13 22

VTR 3 3 3 2 3 2 |0 16

Entel 12 12 6 2 6 4 12 44

Claro 9 9 3 3 3 3 |1 31

Grupo GTD 3 3 3 0 3 3 |1 16
TOTAL 31 31 23 7 231 16 | 8 138

Tabla 1.3: Tipos de empaquetamientos ofrecidos a Junio 2019 - Informacion Ptblica de cada
Empresa.

Entel resulta ser la empresa con mayor cantidad de paquetes ofrecidos, seguida por Claro.

1.2. Contexto VTR en Chile

1.2.1. Datos estadisticos generales

Realizada la descripcion contextual del mercado relevante de las telecomunicaciones en
Chile, se procede a situar a la empresa concerniente al trabajo dentro de este marco.

VTR como marca pertenece a la compania internacional Liberty Global, una de las em-
presas de cable més grandes del mundo. La empresa destaca en los sectores de banda ancha
residencial con una participacion del 38,7 %, television de pago con un 32,3 % y telefonia fija
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con un 19.6 %, segun los ultimos datos estadisticos informados por Subtel.

Durante el afio 2018 registré un total de 3,216,600 hogares conectados. Ademés, entregd
un total de 2,795,500 servicios fijos. En adiciéon a esto, tuvo ingresos que alcanzaron apro-
ximadamente los 580,616 miles de millones de pesos, un 6 % maéas que en el ano 2017, y un
EBITDA de 228,562 miles de millones de pesos (Reporte de Sostenibilidad 2018, VTR). Li-
berty Global ple controla el 100% de VTR a través de sus filiales United Chile Ventures,
duena del 61,8% de sus acciones; United Chile LLC, titular del 18,2 % de la propiedad, y
VTR Chile Holding SpA, que posee el 20 % restante de las acciones.

De acuerdo a los resultados informados por la empresa al cierre del afio 2018, la empresa
amortizo el 10 % de los pagarés prioritarios preferentes, por $1,4 mil millones a octubre.

VTR Finance B.V. ("VTR Finance"), se posiciona como el principal operador de cable
en Chile, ofreciendo servicios de entretenimiento, informacién y comunicaciéon a aproximada-
mente 1,3 millones de abonados de Internet banda ancha, 1,1 millones de abonados de video,
0,6 millones de abonados de telefonia fija y 0,2 millones de abonados méviles.

Aspectos relevantes al 3er trimestre 2018:

El namero de clientes tuvo un crecimiento de 67.000 clientes durante los ultimos 12 meses,
significando un aumento del 5% de la cartera, debido a nuevas construcciones de red.

Los RGU tuvieron un aumento de 3 mil unidades durante el periodo de analisis, cuyo prin-
cipal impulso fue el crecimiento en servicios de banda ancha y video; siendo contrarrestados
por la disminucién en el nimero de clientes de telefonia fija.

Se tuvo un aumento, durante el periodo, de aproximadamente 18.000 nuevos RGU co-
rrespondientes al servicio de Banda Ancha, aproximadamente 4.000 nuevos RGU correspon-
dientes al servicio de video y una disminuciéon aproximada de 18.000 RGU en telefonia fija.
Respecto a los abonados moéviles, estos tuvieron un aumento de 10.000 durante el periodo
de analisis, resultando en 246.000 abonados, un 19 % maés respecto al mismo periodo del ano
anterior.

Gracias a las nuevas iniciativas de construccion y actualizacion, se obtuvieron 50.000
instalaciones nuevas durante el periodo de analisis, resultando en un total de 135.000 hogares
antes no contemplados.
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Datos financieros relevantes al 3er trimestre 2018:

Los ingresos del periodo de anélisis alcanzaron el valor de 163 mil millones de pesos
chilenos. Este aumento se obtuvo gracias a las suscripciones fijas residenciales (aumento del
ARPU por RGU y de la cantidad media de abonados); gracias a las suscripciones Business
To Business (RGU SOHO); y gracias a las nuevas suscripciones moviles. Respecto al indice
ARPU promedio por cliente, este se mantuvo estable en un valor de 33.670 pesos chilenos.

1.2.2. Resultados Liberty Global Latino América al primer trimes-
tre 2019

La compaiifa internacional tuvo un crecimiento en ingresos del 4 % a $943.000.000 (USD);
logr6 un record, para ser un primer trimestre, de 73.000 nuevos RGU, mejorando la tendencia
de suscripcion movil; y obtuvo una rentabilidad operacional de $113.000.000 (USD).

Respecto a sus principales lineas de negocio, tuvo los siguientes resultados para el periodo
de anélisis:

C&W: Record de crecimiento en RGU, debido a banda ancha, agregando 32.000 nuevos
abonados en total.

VTR/Cabletica: El crecimiento de la banda ancha en Chile y Costa Rica gener6 la adicion
de 20.000 nuevos RGU. VTR expandi6 su red lider, agregando sobre 40.000 hogares.

Liberty Puerto Rico: 22.000 nuevos RGU para el primer trimestre, anexo a un crecimiento
general para todos los productos, debido principalmente a la obtencién del premio Ookla(®)
Speedtest® por segundo ano consecutivo. Anadido a esto, tuvo un crecimiento de 5.000
nuevos hogares en la red.
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1.2.3. Comportamiento de productos y clientes abonados

Actualmente VTR cuenta con casi 1.5 millones de clientes a lo largo de Chile. Ahora bien,
el comportamiento de estos clientes y la adquisicion de nuevos clientes siguen patrones de
crecimiento para algunos productos, estabilidad para otros, y mayormente fuga en el caso de
algunos. Debido a esto, se puede proceder a caracterizar el desempeno de la organizacion en
cuanto a sus productos:

Para el total de clientes por tipo de empaquetamiento, desde octubre 2017 hasta diciembre
2018, se tiene el siguiente comportamiento: *3Play corresponde al triple pack, la letra C al
producto “Cable”, F al producto “Fono”, y la letra I al producto “Internet”.

Figura 1.9: Cantidad total de clientes y distribucion de paquetes:
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Ademas, se pueden caracterizar los movimientos de clientes de manera mensual:

1) Niveles de ventas para banda ancha, video y telefonia. * El color gris corresponde a la
cantidad real, el color naranjo corresponde a pronosticos de acuerdo con el comportamiento

anterior de los productos.

Figura 1.10: Niveles de ventas para banda ancha, video y telefonia:
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2) Niveles de desconexiones para banda ancha, video y fono. * El color gris corresponde a
la cantidad real, el color naranjo corresponde a pronésticos de acuerdo con el comportamiento

anterior de los productos.

Figura 1.11: Desconexiones voluntarias finalizadas:
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3) Niveles de reconexiones para banda ancha, video y fono. * El color gris corresponde a la
cantidad real, el color naranjo corresponde a pronosticos de acuerdo con el comportamiento
anterior de los productos.

Figura 1.12: Reconexiones finalizadas:
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4) Niveles de fuga de clientes para banda ancha, video y fono. * El color gris corresponde a
la cantidad real, el color naranjo corresponde a pronésticos de acuerdo con el comportamiento
anterior de los productos.

Figura 1.13: Desconexiones voluntarias finalizadas / RGU (%):
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De esta manera, se pueden resumir los movimientos de clientes en cuanto a desconexiones,
reconexiones, cross selling y desempaquetamiento de la siguiente manera:

Figura 1.14: Nuevos clientes y reconexiones:
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Figura 1.15: Cross-Selling y desempaquetamiento:
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Figura 1.16: Desconexiones:
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1.2.4. ARPC por empaquetamiento

Habiendo considerado los datos estadisticos generales y los movimientos respecto a pro-
ductos y clientes abonados, se procede a caracterizar el ingreso promedio por cliente y las
tasas de conversion de clientes.

Ambos datos son relevantes para la posterior justificacion de las campanas de cross-selling,
que suponen un aumento en los ingresos promedio sujetos al cliente receptor de la campana;
y para la justificacion de un modelo predictivo de efectividad, que supone un aumento en
efectividad esperada de las mencionadas campanas.
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Respecto a los ingresos promedio por cliente, estos pueden observarse en las figuras 1.17,
1.18, 1.19 y 1.20 respectivamente, donde 3P corresponde a los servicios empaquetados triples,
2P a los servicios empaquetados dobles y 1P a los servicios individuales.

Se observa que, de manera esperable, un mayor empaquetamiento significa un mayor ingreso
promedio por cliente. Ademas, se observa que el mayor impacto al ingreso lo tiene el servicio
de internet, seguido por el servicio de cable.

Figura 1.17: Ingreso promedio por cliente general:
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Figura 1.18: Ingreso promedio por cliente 3P:
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37 A

Figura 1.19: Ingreso promedio por cliente 2P:
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Figura 1.20: Ingreso promedio por cliente 1P:
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1.3. Tasas de conversion (Cross-selling)

Habiendo considerado los ingresos promedio por cliente, en las figuras 1.21, 1.22 y 1.23 se

puede observar la tasa de conversion de los clientes de un paquete a otro, identificadas como
movimientos de cross-selling.
Para cada servicio se muestran las combinaciones de posibles movimientos, asi, para el caso
del servicio de Internet, se observan las tasas de conversion de clientes con cable (C), fono
(F) y doble pack (C+F), que contrataron Internet, por lo cual finalmente poseen los paquetes
de cable e internet, fono e internet y triple pack respectivamente. Lo mismo ocurre para el
resto de servicios en su respectiva grafica evolutiva.

Figura 1.21: Tasa de conversion, Cross-selling, internet:
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Figura 1.22: Tasa de conversion, Cross-selling, video:
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Figura 1.23: Tasa de conversion, Cross-selling, fono:
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1.4. Justificacién de un modelo predictivo

La subgerencia de Pricing y Portfolio tiene como objetivo la proposicion y gestion de pa-
quetizacion comercial y de fijacion de precios, lo cual logra mediante el estudio de bases de
datos referidas a los clientes de la organizacion. Especificamente, la subgerencia busca deter-
minar patrones en los comportamientos de los clientes, generar proyectos de venta para los
ejectuviso en bisqueda de una mayor captura y retencion de clientes, y generar y regular los
proyectos de fijacion de precios en base a los comportamientos observados a partir del anélisis
ETL de las bases de datos de clientes. Ademas, el area trabaja en base a un Long Reach
Plan, que tiene como objetivo la proyeccién del presupuesto destinado a cada cliente para
satisfaccion de necesidades y superacion de expectativas respecto a los servicios contratados.

El problema afecta al solicitante en el aumento de rentabilidad y efectividad de las cam-
panas de promocion de cross selling. Actualmente se cuenta con un sistema simplificado de
priorizacion de clientes basado en el tipo de cliente que se tiene por empaquetamiento, y
los productos que componen ese empaquetamiento, priorizando asi las campanas tnicamente
hacia aquellos clientes de mayor valor. Ahora, de acuerdo con el subgerente, esto ya genera
un aumento de alrededor de un 20 % en efectividad, sin embargo, requiere de una mejor seg-
mentacién y de un mejor conocimiento cuantitativo de la efectividad de las campanas, dado
que el modelo actual es sumamente simplificado.

Identificacion del problema:
El problema u oportunidad identificado corresponde a la propuesta de un mejor modelo para
el sistema general de campanas de Cross-selling, debido a que actualmente no existe una
segmentacion o priorizacion de clientes cuantitativa respecto a quienes se les entregan las
campanas, asi como tampoco existen datos de prediccion de efectividad basados en probabi-
lidad de éxito y en atributos propios de los segmentos de clientes.

La oportunidad es clara debido a que se espera que cualquier modelo basado en datos
debiese ser mejor que una priorizaciéon univariada basada en ingresos y paquete por clien-
tes. Anadido a esto, cualquier propuesta que implique una mejora en la efectividad de las
campanas de Cross-selling genera un aumento en ingresos y posiblemente en rentabilidad (es
necesario considerar el comportamiento de clientes posterior a la campana, efectos en fuga
de clientes y costos a largo plazo del nuevo empaquetamiento).
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1.4.1. Hipotesis de causa y alternativas de solucién

Existen tres principales causas de la oportunidad identificada en el tema de trabajo de
titulo, y estas apuntan a distintos contextos:

1) Modelo de segmentacion simplificado e ingenuo:

Actualmente VTR no posee un modelo cuantitativo de segmentacion de clientes a quienes
se les aplica las campanas de Cross-selling (esto se extiende también a otras campanas).
El modelo actual es altamente simplificado en el sentido que considera modelos univariados
y no extensivos: se segmenta por tipo de producto, tipo de empaquetamiento, ARPC, pero
siempre considerando solo una de estas variables para cada modelo de segmentacion; ademas,
el sistema de priorizaciéon para aplicacion de campanas considera tnicamente parametros
monetarios: se le ofrece la campana a los clientes de acuerdo al aumento en ARPC o ARPU, de
manera decreciente (no se considera valor esperado, probabilidad de efectividad, probabilidad
de fuga o reconversion al paquete anterior, ni otros valores cuantitativos esenciales para
predecir y medir la efectividad de una campana).

2) Falta de predictibilidad del modelo:
El modelo actual no es capaz de predecir qué campana serda mas efectiva para qué cliente,
ni cudal cliente es mas susceptible a algin tipo de producto o cambio en empaquetamiento
especifico.

3) Falta de incorporacion de grandes cantidades de datos:
Actualmente se tienen enormes cantidades de datos de los clientes, no solo en cuanto a canti-
dad de variables, si no también en cuanto a evoluciéon temporal. La cantidad de datos permite
no solo conocer y segmentar mejor a los clientes, si no también estudiar su comportamiento
temporal e identificar patrones dentro de él. Ahora, para generar modelos que consideren e
incorporen esta enorme cantidad de datos en sus analisis, es necesario utilizar técnicas de
aprendizaje artificial.

Ahora, en cuanto a alternativas de solucién para estas causas, se propone:

1) Generar un modelo que entregue probabilidades especificas que, dado un set de atri-
butos, segmento y comportamiento temporal del cliente, entregue la probabilidad de que
este cliente realice un cambio de empaquetamiento especifico (pudiéndose variar el nivel de
empaquetamiento manteniendo el resto de valores fijos).

2) Generar un modelo de aprendizaje supervisado en redes neuronales, capaz de incorporar
enormes cantidades de datos y aprender de los patrones de los clientes a medida que se
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ingresan nuevos valores al modelo.

1.4.2. Estimacion del valor agregado del modelo

El valor agregado de la investigacion es claro: el diferencial de efectividad de campanas
logrado por un modelo frente a otro conlleva a una diferencia en el mix de empaquetamiento
de clientes, luego existen diferencias entre el ARPC inicial y el ARPC final, siendo esta tltima
diferencia un aumento en ingreso por cliente, debido a su nuevo nivel de empaquetamiento.

Ahora bien, para realizar el calculo se debe considerar este aumento en ARPC como valor
esperado, debido a que el modelo entregara una probabilidad de efectividad. Asi mismo,
ambos modelos no pueden ser comparados posterior a la aplicaciéon de campanas, debido a
que estas siguen uno u otro orden de priorizacion, pero no el de ambos al mismo tiempo.
Asi, para el calculo del valor agregado de la investigacion se debe realizar la ponderacion
del diferencial de ARPC por probabilidad de efectividad de cada modelo, y luego obtener la
diferencia entre estos resultados.

Anadido a esto, se debe considerar la posibilidad de reconversion a empaquetamientos
anteriores una vez finalizado el descuento o campana, y el impacto en la fuga de clientes
(promedio actual es de 2 %).

Los impactos actuales manejados por la organizacion por migraciéon entre niveles de em-
paquetamiento por cliente resultan ser los siguientes:
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Capitulo 2

Objetivos y Alcance

2.1. Objetivo General

Generar un modelo capaz de entregar probabilidades de cambio en empaquetamiento
especificas por cliente, dentro del mercado de las telecomunicaciones, para la empresa VIR
Comunicaciones SpA, enmarcado en empaquetamiento de productos fijos.

El modelo debe ser capaz de incorporar todas las variables que se requiera respecto al
stock completo de clientes y entregar la probabilidad de cambio para cada cliente especifico.
La medicion del logro de este objetivo seran las métricas de precision y recall, métricas de
comparacion de ajuste del nuevo modelo respecto a un modelo aleatorio e impacto al negocio.

2.2. Objetivos Especificos

1. Generar un algoritmo de identificacién de nivel de empaquetamiento por cliente para
cada mes de permanencia, almacenando todas sus variaciones mensuales.

2. Analizar el rendimiento de modelos anélogos de clasificacion y su desempeno respecto
al modelo escogido.

3. Estimar el efecto de un modelo predictivo capaz de generar un orden de clientes basados
en su probabilidad de cambio en empaquetamiento.
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2.3. Alcances

e El presente trabajo abarca desde la generacion del algoritmo de obtencién de datos
respecto a empaquetamientos mensuales, hasta la obtencién de las probabilidades es-
pecificas por cliente.

e El modelo tiene como producto final una lista de probabilidades estimadas por cliente.

e Se estudiaran tnicamente los cambios en empaquetamiento que finalicen en un empa-
quetamiento de mayor ARPU respecto al inicial. Ahora bien, el modelo desarrollado es
capaz de predecir cualquier cambio en empaquetamiento.

e FEl rendimiento del modelo sera evaluado en cuanto a su capacidad de prediccion y el
impacto de posibilitar el orden de clientes por probabilidad de cambio en empaqueta-
miento.

e Las posibles segmentaciones realizadas a clientes no seran tratadas, dado que el mo-
delo seré generalizado y la discriminacion de clientes sera simplemente respecto a las
variables de estudio y la probabilidad resultante. Anadido a esto, el modelo puede ser
aplicado sobre cualquier set de clientes, luego también puede ser aplicado a futuro sobre
segmentos especificos.

e No se trataran recomendaciones o campanas de cross selling especificas, el modelo es
aplicable de manera general y las recomendaciones seran tnicamente respecto al orden
de probabilidad propuesto.

2.4. Resultados esperados

El modelo debe ser capaz de incorporar todas las variables que se requiera respecto al
stock completo de clientes y entregar la probabilidad de cambio para cada cliente especifico.
La medicion del logro de este objetivo seréan las métricas de precision y recall, métricas de
comparacion de ajuste del nuevo modelo respecto a un modelo aleatorio e impacto al negocio.

Se espera lograr una predicciéon individual para cada cliente que entregue la probabilidad
de que este, basado en una serie de variables que lo caracterizan, pertenezca a una cierta
clase. Cada clase correspondera a un empaquetamiento especifico contratado por el cliente.
Esta prediccion sera especifica respecto a productos fijos y respecto a cambios en empaqueta-
mientos que terminen en un empaquetamiento con mayor cantidad de productos en relacion
al empaquetamiento inicial.

Se espera también lograr una capacidad de prediccién que supere a un modelo aleatorio,
lo cual implica superar una precision y un recall promedio de 50 %. Anadido a esto, se define
como corte esperado al menos un 65 % de precision promedio de clases (promediado entre
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clase 0 sin cambio en empaquetamiento y clase 1 con cambio en empaquetamiento especifico)
y un recall de la misma magnitud, igual o mayor al 65 %. Esta definicién es propuesta en base
a la precision del modelo actual de fuga de clientes utilizado por la organizaciéon. Dado que
se busca predecir cambios en empaquetamiento y la fuga de clientes es un tipo de cambio de
empaquetamiento que finaliza como desconexion del cliente, se espera al menos obtener una
precision similar para el caso de cualquier variacién en empaquetamiento del cliente.

En cuanto a las métricas de ajuste frente a un modelo aleatorio, se espera que al momento
de graficar la razon de verdaderos positivos respecto a la razéon de falsos positivos el area
bajo la curva resulte en un valor mayor a un modelo aleatorio en aproximadamente 25 puntos
porcentuales. Anadido a esto, se espera que los prefiles de precision acumulados muestren una
clara ventaja al momento de priorizar clientes por probabilidad, obteniendo una distribucion
de probabilidad que permita mayor grado de separabilidad que un modelo aleatorio. De
acuerdo a lo mencionado, si el modelo resulta superar a un modelo aleatorio y a otros modelos,
su prefil de lift acumulado deberia ser al menos dos veces mejor en cuanto al resultado de
prediccion.

Finalmente, también se espera que la extension del modelo permita utilizar las probabili-
dades obtenidas para lograr posibles identificaciones de caracteristicas y variables relevantes
en los clientes y asi tomar decisiones de priorizacion respecto a los resultados. De la misma
manera, se espera mostrar como un modelo de probabilidad individual por cliente permite
la generacion de campanas de descuentos ajustadas de manera individual y permite a su vez
una reducciéon en costos junto a una mayor efectividad. Anadido a esto, se presentard una
extension al modelo que permite identificar patrones en las variables utilizadas y su valor
para cada cliente basandose en las probabilidades obtenidas y el entrenamiento realizado;
todo esto con la finalidad de escapar el entorno de caja negra que presenta el modelo como
tal.
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Capitulo 3

Marco Teé6rico

3.1. Estado del arte

3.1.1. Modelos tradicionales en telecomunicaciones

Las empresas de telecomunicaciones utilizan diversas bases de datos para crear perfiles de
clientes robustos. Generando un perfil altamente detallado del cliente y una vista segmentada
de la base de clientes permite elaborar mejores servicios al cliente, diferenciacion, y perso-
nalizaciéon de recomendaciones enfocadas en distintas campanas, entre ellas: cross-selling.
Mientras més robusto el perfil del cliente, mayor es el impacto de los modelos analiticos.
Los portafolios de productos de las empresas de telecomunicaciones se estan volviendo cada
vez més complejos, evidenciado por el incremento en el niimero de ofertas de ancho de banda,
planes moviles, contenido de los paquetes, entre otros. Esto crea un problema para las ventas
y los analistas al momento de analizar las técnicas de cross-selling. Las reglas tradicionales de
cross-sell se basan en la popularidad de los paquetes, basado en marketing mayoritariamente
cualitativo.

Ahora, el marco del presente trabajo de titulo es aquel de la generacién de un modelo
estadistica y analiticamente preciso para la predicciéon de probabilidad de cambios en empa-
quetamiento de clientes basado en técnicas computacionales de inteligencia artificial y mineria
de datos con el fin de manejar grandes cantidades de datos, caracterizar de manera certera
a los clientes, y poder reconocer patrones de cambios en empaquetamiento que permitan
extender el modelo a una mejor priorizaciéon de oferta en campanas.
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3.1.2. Aprendizaje automatico en telecomunicaciones

En el curso del tiempo, el data science ha probado su gran valor y eficiencia. Los profesio-
nales data scientists encuentran cada vez més maneras de implementar soluciones de big data
para una gran variedad de problemas industriales. Actualmente, los datos son un combustible
necesario para cualquier compania que busque tener éxito en el mercado, y las companias
de telecomunicaciones no son una excepcion. Debido a estas circunstancia, las empresas de
telecomunicaciones no pueden darse el lujo de no utilizar data science en la toma de sus
decisiones.

Actualmente existen miltiples aplicaciones de aprendizaje automético en telecomunicacio-
nes, estando entre ellas principalmente la deteccion de fraude, analisis predictivos, segmen-
tacion de clientes, prevencion de fuga de clientes, prediccion del lifetime value de los clientes,
gestion de redes y optimizacion, desarrollo de productos, motores de recomendacion, anélisis
de sentimiento de clientes, analisis en tiempo real y optimizacion de precios, etre otros.

3.2. Modelos de Aprendizaje Automatico

3.2.1. Construir Modelos Inteligentes para Transformar Datos en
Conocimiento

Actualmente existe una gran abundancia de datos, tanto estructurados como no estruc-
turados, para practicamente todo ambito de la ciencia. En la segunda mitad del siglo veinte,
nace el término de aprendizaje automatico o machine learning, como un subgrupo de la ca-
tegoria de Inteligencia Artificial. Este término involucra algoritmos de auto-aprendizaje que
derivan conocimiento a partir de los datos permitiendo generar predicciones.

En vez de requerir humanos que manualmente deriven reglas y construyan modelos ana-
lizando grandes grupos de datos, el aprendizaje automatico ofrece una alternativa de mayor
eficiencia para capturar el conocimiento de los datos y asi gradualmente mejorar el rendi-
miento de los modelos predictivos y permitir la toma de decisiones basadas en datos. El
aprendizaje automatico no solo se ha vuelto incrementalmente importante en las investi-
gaciones de la ciencia de la computacion; también juega un rol de vital importancia en el
diario vivir de los habitantes. Gracias al aprendizaje automético existen filtros de spam ro-
bustos, softwares de reconocimiento de texto y voz, motores de busqueda confiables, modelos
de optimizacion de trafico, modelos predictivos de accidentes y robos; entre muchas otras
aplicaciones.
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3.2.2. Tipos de Aprendizaje Automético

Fundamentalmente existen tres tipos de aprendizaje automatico: aprendizaje supervisado,
aprendizaje no supervisado, y aprendizaje con reforzamiento.

Aprendizaje Supervisado:

Este tipo de aprendizaje posee datos con etiquetas, posee retroalimentacion directa y
predice futuros resultados. El principal objetivo de esta técnica es aprender un modelo a
partir de datos de entrenamiento etiquetados que permiten realizar predicciones sobre datos
futuros que no se poseen. El término supervisado hace referencia al set de muestras en el cual
las senales de salida (etiquetas) son conocidas.

La clasificacion es una subcategoria del aprendizaje automéatico donde el objetivo es pre-
decir las etiquetas categoricas de las clases en instancias nuevas de datos; utilizando como
base las observaciones pasadas. Estas etiquetas de clase son valores discretos no ordenados
que pueden ser entendidos como la agrupaciéon de miembros de una instancia particular.

Aprendizaje con Reforzamiento:

Este tipo de aprendizaje es un proceso de decisiéon, se compone de un sistema de recom-
pensas y busca aprender una serie de acciones.

En el aprendizaje con reforzamiento el objetivo es desarrollar un sistema (agente) que
mejore su propio rendimiento basado en interacciones con el entorno. Dado que la infor-
macion sobre el estado actual del entorno tipicamente incluye una senal de recompensa, se
puede pensar el aprendizaje con reforzamiento como un campo relacionado al aprendizaje
supervisado. Sin embargo, en el aprendizaje con reforzamiento la retroalimentacion no es el
valor correcto o la etiqueta, sino una medida de cuan positiva fue la acciéon medida a través
de una funcién de recompensa. A través de su interaccion con el entorno, un agente puede
entonces usar el reforzamiento para aprender una serie de acciones que maximicen esta fun-
cion de recompensa a través de un acercamiento de prueba y error exploratorio o a través de
planificaciéon deliberada.

Un ejemplo tipico del aprendizaje con reforzamiento es un motor de ajedrez. Aqui, el agente
decide sobre una serie de movidas dependiendo del estado actual del tablero (el entorno), y
la recompensa puede ser definida como ganar o perder al final del juego.
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Aprendizaje no Supervisado:

Este tipo de aprendizaje no posee etiquetas, no integra retroalimentacion y busca encontrar
estructuras escondidas en los datos.

En el aprendizaje supervisado se conoce la respuesta correcta de antemano al momento
de entrenar el modelo y en el aprendizaje con reforzamiento se define una medida de recom-
pensa para acciones particulares realizadas por el agente. Ahora bien, en el aprendizaje no
supervisado se trabaja con datos no etiquetados y estructuras de datos no conocidas. Asi, la
idea es explorar la estructura de los datos y extraer informacion significativa sin la guia de
una variable de resultado conocido o una funcién de recompensa.

Un ejemplo de aprendizaje no supervisado es el Clustering o agrupamiento de clases.
Esta es una técnica que permite organizar un set de informaciéon en subgrupos (clusters)
significativos, sin tener ningtin conocimiento previo acerca de su pertenencia a uno u otro
grupo. Cada cluster que nace a partir del analisis define un grupo de objetos que comparten
un cierto grado de similitud pero que son mas disimiles respecto a objetos en otros clusters;
por ejemplo, en marketing permite descubrir grupos de clientes basado en sus intereses.

3.2.3. Construccién de Modelos de Aprendizaje Automatico

La construccion de los modelos de aprendizaje automatico sigue la siguiente logica:
1) Preprocesamiento: Extraccion de caracteristicas y tratamiento de las mismas, seleccion de
Variables, reduccion de Dimensionalidad y muestreo.
2) Aprendizaje: Seleccion del modelo, validacion cruzada, métricas de rendimiento y optimi-
zacion de hyperparametros. 3) Evaluacion del modelo final. 4) Prediccion de nuevas instancias
o etiquetas a partir de nuevos datos.

Pre Procesamiento:

El pre procesamiento de los datos busca permitir que estos se caractericen en un formato
a partir del cual los distintos modelos puedan aprender de ellos. Asi, lo primero que se hace
es seleccionar o crear las variables: si los datos sin procesar fueran imagenes de un objeto,
el pre procesamiento primero generaria variables que caractericen al objeto: intensidad del
color, largo, ancho, curvas, entre otras. Anadido a esto, muchos modelos requieren que las
caracteristicas seleccionadas se encuentren en la misma escala para un rendimiento 6pitmo, lo
cual se logra transformando las caracteristicas en el rango [0,1] o mediante la normalizacion
con media cero y varianza unitaria.
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Algunas de las caracteristicas seleccionadas pueden estar altamente correlacionadas, por
lo cual la reducciéon de dimensionalidad puede ser 1til para comprimir las variables a un
sub-espacio caracteristico de menor dimension.

Entrenamiento y Seleccion de Modelo:

Una importante conclusion en el &mbito del aprendizaje automatico, extraida a partir de
una famosa publicacion de David Wolpert: "No free unch theorems", es que no existe apren-
dizaje "gratuito". (The Lack of A Priori Distinctions Between Learning Algorithms, D.H.
Wolpert, 1996, No free lunch theorems for optimization, D.H. Wolpert & W.G. Macready,
1997).

Intuitivamente, cada algoritmo de clasificacion tiene sus sesgos inherentes, y ningtin modelo
de clasificacion posee superioridad si no se realizan ciertos supuestos sobre la tarea. En la
practica es esencial comparar al menos una serie de diferentes algoritmos de tal manera de
poder entrenar y seleccionar el mejor modelo.

Ahora bien, antes de seleccionar el modelo, es necesario definir la métrica que se utili-
zard para medir el rendimiento del mismo. Una métrica comin utilizada en los modelos de
clasificacion corresponde a la precision, que es definida como la proporciéon de instancias
correctamente clasificadas.

Finalmente, no se puede esperar que los parametros por default de los distintos algoritmos
de aprendizaje provistos por las distintas librerias sean los 6ptimos para el problema espe-
cifico a tratar. Debido a esto, se deben utilizar constantemente técnicas de optimizacion de
hyperpardmetros que permitan ajustar el rendimiento del modelo especifico.

Evaluacion y Prediccion de Futuras Instancias:

Luego de haber seleccionado un modelo y haberlo ajustado en el set de datos de entre-
namiento especifico, se procede a utilizar el set de datos de prueba para evaluar cuél es el
rendimiento del modelo en datos que no ha visto antes; estimando de esta manera el error
de generalizacion del mismo.

Si el rendimiento del modelo esta dentro de los méargenes esperados, se puede utilizar
para predecir nuevos datos. Ahora bien, es necesario aclarar que el set de datos de prueba
debe pasar por el mismo tratamiento que los datos de entrenamiento; de otra manera el
rendimiento del modelo puede ser demasiado optimista.

34



3.2.4. Python en Aprendizaje Automatico

Python es uno de los lenguajes de programacion mas populares utilizado en el area de la
ciencia de los datos y debido a esto posee una gran cantidad de librerias de gran utilidad y
de uso libre. Para todos los modelos de aprendizaje automético tratados, el presente trabajo
referird principalmente a las librerias scikit-learn, tensorflow y keras, reconocidas como las
mas populares, accesibles y de mejor ajuste para este tipo de modelos de acuerdo a Sebastian
Raschka y Vahid Mirjalili, en "Machine Learning and Deep Learning with Python, scikit-
learn, and TensorFlow".

Anadido a esto, se utilizara una serie de paquetes para el trabajo y manipulacion de datos;
y para la construcciéon y ajuste de los modelos:

e NumPy: Paquete 1til para la manipulacion de datos en arreglos multidimensionales.

e Pandas: Libreria construida sobre NumPy que provee herramientas de alto nivel para
el trabajo y manipulacién de datos tabulados.

e MatplotLib: Libreria modificable enfocada en visualizacién cuantitativa de datos.

3.3. Meétricas de Evaluacion

3.3.1. Meétricas de Precision

En primera instancia se evaluaré el modelo respecto a tres principales métricas. Ahora, la
realizacion del analisis que procede requiere la previa definicion de los principales términos a
utilizar y la caracterizacion de su pertinencia en evaluacion.

e True Positive / Verdadero Positivo: El modelo predice un resultado positivo y el estado
real es efectivamente positivo.

e False Positive / Falso Positivo: El modelo predice un resultado positivo y el estado real
es negativo.

e True Negative / Verdadero Negativo: El modelo predice un resultado negativo y el
estado real es efectivamente negativo.

e False Negative / Falso Negativo: El modelo predice un resultado negativo y el estado
real es positivo.
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Precision: Corresponde al ratio entre verdaderos positivos y el nimero total de resul-

tados positivos:
VerdaderosPositivos

VerdaderosPositivos + FalsosPositivos

. Intuitivamente es la habilidad que posee el clasificador para clasificar un resultado
como negativo dado que en la muestra real es negativo. El mejor valor que alcanza es
1, el peor valor que alcanza es 0.

Recall: Corresponde al ratio entre verdaderos positivos y el nimero de verdaderos po-
sitivos sumado al ntimero de falsos negativos:

VerdaderosPositivos

VerdaderosPositivos + FalsosNegativos

. Intuitivamente es la habilidad que posee el clasificador para encontrar todas las mues-
tras positivas. El mejor valor que alcanza es 1, el peor valor que alcanza es 0.

F1 Score:

El F1 Score puede ser interpretado como el promedio ponderado entre la precision y
el recall, alcanzando su mejor valor en 1 y su peor valor en 0. La contribucion relativa
entre la precision y el recall al F1 Score es igual. La férmula es la siguiente:

Precision * Recall
*

Precision + Recall
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3.3.2. Meétrica ROC - AUC

Adicional a la precision, el recall y el F1 Score, existen otras medidas de evaluacién espe-
cialmente ttiles para medir el rendimiento de los modelos de clasificacion.

Entre estas medidas se encuentra la curva AUC - ROC (Area bajo la curva - Caracteristica
Operativa del Receptor). Esta métrica es una medida de rendimiento para los problemas de
clasificacion a distintos limites. ROC es una curva de probabilidad y AUC representa el grado
o la medida de separabilidad. Esta curva muestra cuan héabil es un modelo para distinguir
entre clases. Mientras mas alta sea el drea bajo la curva, mejor es el modelo al momento de
identificar a los 0’s como 0’s y a los 1’s como 1’s. Anélogamente, mientras més alto el AUC,
mejor es el modelo para distinguir entre clientes con cambio de empaquetamiento y cliente
sin cambios en empaquetamiento.

La curva ROC es graficada utilizando la razon de verdaderos positivos (eje y) respecto a
la razon de falsos positivos (eje x).

Razon de verdaderos positivos = Recall = Sensitividad =

VerdaderosPositivos

VerdaderosPositivos + FalsosNegativos

Especificidad =
VerdaderosNegativos

VerdaderosNegativos + FalsosPositivos

Razon de falsos positivos = 1 - Especificidad =

FalsosPositivos

VerdaderosNegativos + FalsosPositivos

Un modelo excelente tiene un AUC cercana a 1, lo cual significa que tiene una buena
medida de separabilidad. Un modelo pobre tiene un AUC cercana a 0, lo cual significa que
tiene la peor medida de separabilidad, de hecho, significa que esta tomando el resultado
reciproco: esta prediciendo los 0’s como 1’s y los 1’s como 0’s. Asi, cuando el AUC es 0,5,
significa que el modelo no tiene capacidad de separacion alguna.

37



3.3.3. Perfiles de Precision Acumulados (CAP)

El grafico comparativo de prefiles de precision acumulados funciona de la siguiente manera:
se tienen como resultados positivos los cambios en empaquetamiento de los clientes, basado en
una serie de variables. Si un grupo de clientes fuera contactado de manera aleatoria, el nimero
acumulado de cambios en empaquetamiento seguiria una tendencia lineal hasta un valor
méximo correspondiente al total de clientes dentro del mismo grupo. Esta distribucion tiene el
nombre de CAP aleatoria. Por otro lado, una prediccién perfecta determina exactamente qué
miembros del grupo cambiaran de empaquetamiento, de tal manera que el nimero maximo
de cambios en empaquetamiento serd alcanzado con un minimo de clientes contactados.
Esto produce una curva CAP de alta pendiente que se mantiene plana una vez alcanzado
el maximo (contactar a todos los otros miembros del grupo no producird mas cambios en
empaquetamiento), correspondiendo asi a la curva CAP perfecta.

Ahora, el modelo programado predice la verosimilitud de que los individuos cambien de
empaquetamiento y rankea las probabilidades de tal manera de producir una lista de poten-
ciales clientes a contactar primero. El nimero acumulado de cambios de empaquetamiento
resultante incrementara rapidamente y eventualmente tendra una tendencia relativamente
plana a medida que el nimero de clientes contactados se acerca al nimero de miembros del
grupo de analisis. Esto resulta en una distribuciéon que se posiciona entre la curva aleatoria
CAP y la curva perfecta CAP.

3.3.4. Perfiles de Lift Acumulados

El grafico de perfiles de Lift acumulados permite responder a la siguiente pregunta: cuando
se aplica el modelo y se seleccionan los mejores deciles, jcuantas veces mejora el resultado
respecto a no tener ningin modelo?

Esta grafica ayuda a explicar cuan mejor es un modelo al momento de seleccionar cla-
ses, respecto a realizar selecciones aleatorias. Es simplemente el ratio entre el porcentaje
de clasificaciones positivas respecto al porcentaje de observaciones consideradas; en el caso
especifico del presente modelo, seria el porcentaje de clientes contactados que cambiaron su
empaquetamiento dividido por la cantidad de clientes considerados en la muestra.

Asi, un lift de 1 es equivalente a ninguna ganancia comparada a la seleccion de clientes
de manera aleatoria; un lift de 2, por ejemplo, corresponde a obtener el doble de cambios en
empaquetamiento comparado con la selecciéon de la misma cantidad de clientes de manera
aleatoria.
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La grafica de lift tiene solo una linea de referencia: el modelo aleatorio.

El modelo aleatorio significa que cada observacion obtiene una clasificacion aleatoria, luego
todos los casos son divididos en deciles basdndose en esa clasificacion aleatoria. Asi, el lift
correspondiente serd una linea horizontal con el valor de 1.

3.3.5. Prueba de Kolmogorov - Smirnov (Estadistico KS)

La prueba de Kolmogoérov-Smirnov es una prueba no paramétrica que determina la bondad
de ajuste de dos distribuciones de probabilidad entre si: cuantifica la distancia entre la funcion
de distribucion positiva de la muestra de clasificacion y la funcién de distribucion negativa de
la muestra de clasificacion. Es simplemente la maxima diferencia entre el ratio de verdaderos
positivos y el ratio de falsos positivos. Un mayor estadistico KS significa un mejor modelo
debido a su mejor capacidad de clasificacion.

3.4. Principales Modelos de Clasificacion

3.4.1. Regresion Logistica

La regresion logistica es un modelo de clasificacion de facil implementacion que tiene un
muy buen rendimiento en clases linealmente separables. Para explicar la idea detras de la
regresion logistica como modelo probabilistico primero se debe introducir el concepto de razon
de probabilidades: las probabilidades a favor de un evento en particular, que puede ser escrito

€cOmo:
p

(1-p)
donde p es la probabilidad de un evento positivo. El término evento postivio no necesaria-
mente significa "bueno", si no que refiere al evento que se busca predecir. Asi, se puede pensar
al evento postivio como una etiqueta de clase del tipo y = 1. Més atn, se puede definir la
funcion logit, que es simplemente el logaritmo de la razéon de probabilidades (log refiere al
logaritmo natural):

I

logit(p) = log((l )

La funcién logit toma valores de input en el rango 0 a 1, los transforma a valores en
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el rango entero de ntimeros reales, y permite expresar una relaciéon lineal entre los valores
caracteristicos y las probabilidades logaritmicas:

logit(p(y = 1,x)) = woxo + wix1 + ... + Wiy,

La probabilidad corresponde al caso en que una muestra pertenezca a la clase 1, dado un
set de caracteristicas x.

Ahora, el interés se encuentra en predecir la probabilidad de que una cierta muestra
pertenezca a una clase particular, que corresponde a la inversa de la funcién logit, también
llamada funcién logistica sigmoide debido a su forma de S:

3.4.2. Support Vector Machines

Este algoritmo es un potente modelo de clasificaciéon enfocado en maximizar un margen:
la distancia entre el hiperplano de separacion (limite de decisiéon) y las muestras de entre-
namiento que se encuentran mas cercanas a este hiperplano, los cuales son denominados
vectores de soporte.

Figura 3.1: Margen:

[

o Clase 1

o0
oo

>
X

Posibles hiperplanos de separacion Hiperplano de separacién dptimo

La racionalidad detras de la creaciéon de limites de decision con grandes margenes refiere al
bajo error de generalizaciéon: modelos con bajos méargenes son més susceptibles a sobreajuste.
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3.4.3. Kernel Support Vector Machines

Este algoritmo de clasificacién corresponde a una modificaciéon al modelo de vectores de
soporte que permite resolver problemas de clasificaciéon no lineales. Los métodos de Kernel
tratan los datos linealmente inseparables mediante la creacién de combinaciones no lineales de
las caracteristicas originales para asi proyectarlas a un espacio de mayor dimensiéon mediante
una funciéon de mapeo ¢, espacio en el cual se vuelven linealmente separables.

Por ejemplo, es posible transformar un set de datos bidimensional en una espacio caracte-
ristico tridimensional donde las clases se vuelven linealmente separables mediante la siguiente
proyeccion:

G(x1,2) = (21, 22, 23) = (1, 2, (11)* + (22)?)

3.4.4. Decision Trees

Los clasificadores del tipo Decision Tree son modelos atractivos si se busca interpretabili-
dad. Este modelo puede ser pensado como la descomposiciéon de los datos mediante la toma
de una decisiéon basada una serie de preguntas.

Figura 3.2: Arbol de Decision:

Utilizando un algoritmo de decision, el modelo comienza en la raiz del arbol y divide los
datos en la caracteristica que genere la mayor ganancia de informacion (dependiendo del mo-
delo). En un proceso iterativo, se repite la division de los datos en cada nodo resultante hasta
que los nodos sean puros, esto significa que todas las muestras, en cada nodo, pertenezcan
a una misma clase. En la practica, esto puede significar un arbol con mucha profundidad y
muchos nodos, lo cual facilmente puede llevar a sobre ajuste. Debido a esto, tipicamente se
define un limite para la profunidad méaxima del arbol.

41



3.4.5. Random Forest

Este modelo corresponde a un conjunto de modelos del tipo Decision Tree. La logica
detras del modelo es generar promedios entre miltiples y profundos arboles de decisiéon que
individualmente sugren de una muy alta varianza. Haciendo esto, se logra construir un modelo
més robusto que posee un mejor rendimiento de generalizaciéon y es menos susceptible al sobre
ajuste.

3.4.6. K Nearest Neighbors

El algoritmo de K vecinos mas cercanos es fundamentalmente diferente a los modelos ya
descritos. Este modelo es un ejemplo de un aprendizaje "flojo", denominado asi debido no
debido a su simplicidad, méas bien debido a que no aprende una funciéon discriminadora a
partir de los datos de entrenamiento: en vez de esto memoriza los datos de entrenamiento.
De esta manera, su funcionamiento es el siguiente:

- Se define un ntmero k y una métrica de distancia.
- Se encuentran los k vecinos mas cercanos a la muestra que se busca clasificar. - Se asigna
una etiqueta de clase que refiere al tipo de dato con mayor cantidad de instancias dentro de
ese vecindario.

3.4.7. Naive Bayes

También denominado clasificador bayesiano ingenuo, este modelo es un clasificador de
probabilidades que tiene como base el teorema de bayes:

P(B|A)P(A
P(AIB) = =5

El algoritmo asume que la presencia de una caracteristica o su ausencia no esta relacionada
con la misma presencia de otra caracteristica presente en la clase variable. Asi, si la renta,
la profesion y el grado socio econémico de un cliente lo identifican como una oportunidad de
venta cruzada, el modelo considera que cada uno de estos atributos contribuye de manera
independiente a la probabilidad de que el cliente sea una oportunidad de venta cruzada,
independientemente de la presencia de los otros atributos.
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Una ventaja de este tipo de clasificadores es que requieren una muy pequena cantidad
de datos de entrenamiento para la estimacion de parametros requeridos para la clasificacion
(solo requiere las varianzas de las variables de cada clase).

3.4.8. Red Neuronal Artificial

El principal componente de la red son las neuronas, las cuales al igual que las neuronas
organicas, reciben senales de entrada (valor numérico) desde otras neuronas, y emiten una
senal de salida (valor numeérico).

Un segundo componente es la funcién de activacion. Esta funciéon debe ser escogida y
corresponde a una funcién matematica que asigna un valor 'y’ para cada valor x’ de entrada.
Ahora bien, como se observa en la figura 4.1, la neurona recibe la suma de las variables
de entrada ponderada cada una por un peso especifico, luego el resultado es evaluado en la
funciéon de activacion y se obtiene un valor de salida:

m
salida = ¢( E wizi)
i=1
De esta manera, una red neuronal se compone de una serie de neuronas agrupadas por capa

Figura 3.3: Funciéon de Activacion:

Input value 1 X,
W1
2nd step:
. 3rd step
Input value 2 Xz W2 ) (Z WX) y Qutput value
Q , ,
i=1
Input value m Xm

y cada capa recibe senales de entrada de la capa anterior, ponderadas por un peso numérico
presente en la unién entre neuronas.

La manera en que la red aprende sobre los datos de entrenamiento es la siguiente:
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. Se inicializan de manera aleatoria los pesos utilizando valores cercanos a 0, pero no
exactamente 0.

. Se ingresa la primera observacion del set de datos en la capa de entrada, cada variable
asignada a un nodo de entrada.

. Comienza la propagacion hacia delante: desde izquierda a derecha, las neuronas son
activadas de tal manera que el impacto de cada neurona activada sea limitado por los
pesos. Se propagan las activaciones hasta llegar al resultado predicho vy.

. Se realiza la comparacion entre el resultado predicho y el resultado real, se mide el error
generado.

. Comienza la propagacion inversa: desde derecha a izquierda el error es propagado de
manera inversa. Se actualizan los pesos de acuerdo a cuanto impacto tienen en el error y
cuanta responsabilidad por el mismo. La razoén de aprendizaje decide en qué magnitud
se actualizan los pesos.

. Se repiten los pasos anteriores y se actualizan los pesos luego de cada observacion
(aprendizaje forzado), o bien se repiten los pasos anteriores y se actualizan los pesos
solo luego de un lote de observaciones (aprendizaje por lotes).

. Finalmente, cuando todo el set de entrenamiento ha pasado por la red neuronal artifi-
cial, se tiene un ’epoch’. Se procede a realizar una serie de ’epochs’(determinada en el
codigo).
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Capitulo 4

Seleccion del Modelo

4.1. Introducciéon al Modelo

El modelo busca predecir los cambios en empaquetamiento de los clientes entregando una
probabilidad de pertenencia a una clase. En este sentido, el problema tiene un caracter de
clasificacion, donde la clase a predecir es aquella que pertenece a un cierto tipo de empaque-
tamiento.

Ahora bien, existe una gran cantidad de clasificadores de aprendizaje automético supervi-
sado, por lo cual la selecciéon de un modelo apropiado para el problema requiere previamente
estudiar el rendimiento de los distintos modelos sobre los datos, y sus caracteristicas propias
respecto al tratamiento matemaético de los datos.

Para realizar una selecciéon adecuada del modelo, se procede a estudiar la literatura empi-
rica existente, se identifican posibles comparaciones del tipo "benchmarkrespecto a una serie
de variables y finalmente se comparan los principales modelos de manera competitiva sobre
un set de datos adecuado y referente al presente problema de estudio.
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4.2. Benchmark de modelos de aprendizaje automatico

A continuacion se muestran las principales caracteristicas de los modelos respecto al tra-
tamiento matemaético de los datos y la manera de procesamiento y optimizacion del modelo
como tal.

e Generativo (modela explicitamente la distribucion de cada clase) o discriminativo (mo-
dela los limites de decision entre las clases):

e Loss Function: nombre de la funcion de pérdida optimizada por el algoritmo.

e Limites de Decision / Forma de la funcion de regresion: se describe la forma de la
superficie de decision o de la funcién de regresion.

e Algoritmo de estimacion de parametros / Algoritmo de prediccion: Se nombra o describe
concisamente el algoritmo utilizado para estimar los parametros o para predecir el valor
de la nueva instancia.

e Reduccion de Complejidad del Modelo: Se nombra una técnica para limitar la comple-
jidad del modelo y prevenir su sobre ajuste.

’ Modelo \ Caracter \ Funcion de Pérdida \ Limite de Decision ‘
Igual varianza:
. . limite lineal,
Naive Bayes Generativo log(P(X,Y)) Varianza desigual:
Limite cuadratico
Regresion Logistica Discriminativo log(P(X,Y)) Lineal
Division del
espacio
.. Y P(X)Y )
Decision Trees Discriminativo log( ( L )) © caracteristico
Funcion 0,1 )
alineando por
ejes
K Nearest Neighbors Discriminativo Funcién 0,1 Arbltrarlarpente
compleja
) . Funcion de maximo Lineal
Support Vector Machines | Discriminativo T
margen |1 — y(w'x)|4 | (depende del kernel)
Suma de Relaciones
Redes Neuronales Discriminativo errores tanto lineales
cuadraticos como no lineales.

Tabla 4.1: Comparacion de Algoritmos de Clasificacion
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’ Modelo

|

Algoritmo de Estimacion

‘ Reduccion de Complejidad ‘

Naive Bayes

Estimar f1,6% y P(Y)
utilizando méaxima verosimilitud

Estimacién maxima
a posteriori

Regresion Logistica

No posee forma cerrada
utiliza gradiente descendiente

Regularizacion Lo

Decision Trees

Muiltiples algoritmos:
ID3, CART, C4.5

Cortar arbol o
limitar la profundidad
del mismo

K Nearest Neighbors

Almacena todos los datos
de entrenamiento para
clasificar nuevos puntos.
Escoge K utilizando
validaciéon cruzada

Incrementar K

Support Vector Machines

Resuelve programa cuadrético
para encontrar el limite
que maximiza el margen.

Reducir el espacio
dimensional

Redes Neuronales

Propagacion hacia atrés,
Propagacion hacia delante.

Reducir la cantidad
de capas.
Regularizacion.

Tabla 4.2: Comparacion de Algoritmos de Clasificacion

Las funciones de pérdida resultan ser en su mayoria similares, sin embargo existen princi-
pales diferencias entre aquellos que modelan utilizando funciones logaritmicas y aquellos que
modelan siguiendo un camino que minimza los errores.

Para el presente problema se busca clasificar categorias o niveles de empaquetamiento,
luego se requiere una funciéon de pérdida que permita discriminar a partir de los errores.
Ademas, el caracter debe ser claramente discriminativo, debido a que se busca modelar los
limites de decision entre las distintas clases de empaquetamiento en clientes.

Considerando las caracteristicas descritas y dejando a un lado la reducciéon de complejidad
debido a que se busca el modelo que entregue la mayor precision posible, los modelos a estudiar
que se ajustan en mayor medida al problema de clasificacién descrito en el presente trabajo
resultan ser: regresion logistica, decision trees, k nearest neighbors, support vector machines

y redes neuronales.
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4.3. Evaluacién competitiva de modelos de aprendizaje
automatico

Previa a la optimizacién y programacion del modelo final, se extrae la base de cambios en
empaquetamiento que finalizan en empaquetamientos triples para el ano 2018, y se realizan
una serie de pruebas de efectividad de prediccion utilizando distintos modelos de aprendizaje
automatico. Esto se realiza con la finalidad de justificar empirica y competitivamente el
modelo escogido (Red Neuronal Artificial).

4.3.1. Meétricas de Precision

A continuacién se procede a evaluar los siguientes modelos en las métricas de precision,
recall y F1 Score (utilizando la base de cambios en empaquetamiento que finalizan en empa-
quetamientos triples en el transcurso del ano 2018): red neuronal artificial, regresion logistica,
support vector machines, kernel support vector machines, k nearest neighbors, random forest,
decision tree, naive bayes. Los resultados se detallan a continuacion.

] Estado/Métrica \ Precision \ Recall \ F'1 Score \ Datos de soporte ‘
0 0.59 0.62 0.61 6.001
1 0.61 0.58 0.59 6.126
Promedio ponderado 0.60 0.60 0.60 12.127

Tabla 4.3: Métricas de precision, Red Neuronal Artificial (Entrenada sobre 100 epochs).

’ Estado/Métrica \ Precision \ Recall \ F1 Score \ Datos de soporte ‘
0 0.58 0.56 0.57 6.023
1 0.57 0.59 0.58 6.104
Promedio ponderado 0.58 0.58 0.58 170.000

Tabla 4.4: Métricas de precision, Regresion Logistica.

’ Estado/Métrica \ Precision \ Recall \ F'1 Score \ Datos de soporte ‘
0 0.59 0.62 0.60 5.954
1 0.61 0.57 0.59 6.173
Promedio ponderado 0.60 0.60 0.60 12.127

Tabla 4.5: Métricas de precision, Random Forest.
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|

Estado/Métrica

‘ Precision ‘ Recall ‘ F'1 Score ‘ Datos de soporte ‘

0 0.59 0.57 0.58 6.025
1 0.59 0.61 0.60 6.102
Promedio ponderado 0.59 0.59 0.59 12.127

Tabla 4.6: Métricas de precision, K-Nearest Neighbors.

’ Estado/Métrica ‘ Precision ‘ Recall ‘ F'1 Score ‘ Datos de soporte ‘
0 0.58 0.60 0.59 5.901
1 0.59 0.56 0.58 6.226
Promedio ponderado 0.58 0.58 0.59 12.127

Tabla 4.7: Métricas de precision, Decision Tree.

’ Estado/Métrica ‘ Precision ‘ Recall ‘ F'1 Score ‘ Datos de soporte ‘
0 0.50 1.0 0.67 6.053
1 0.00 0.00 0.00 6.074
Promedio ponderado 0.50 0.33 0.33 12.127

Tabla 4.8: Métricas de precision, Naive Bayes.

’ Estado/Métrica ‘ Precision ‘ Recall ‘ F'1 Score ‘ Datos de soporte ‘
0 0.57 0.60 0.59 6.023
1 0.59 0.56 0.58 6.104
Promedio ponderado 0.58 0.58 0.59 12.127

Tabla 4.9: Métricas de precision, Kernel Support Vector Machines.

’ Estado/Métrica ‘ Precision ‘ Recall ‘ F'1 Score ‘ Datos de soporte ‘
0 0.70 0.65 0.65 85.000
1 0.30 0.30 0.35 85.000
Promedio ponderado 0.50 0.47 0.50 170.000

Tabla 4.10: Métricas de precision, Support Vector Machines.

Analisis:
Se observa que los modelos que logran mejor precision, recall, y consecuentemente F'1 Score,
corresponden a la red neuronal artificial, random forest, decision tree (sub-grupo de random
forest) y K-Nearest Neighbors.

Ahora bien, en primera instancia, y considerando el set de datos descritos, tanto la red
neuronal artificial como el modelo random forest presentan la mayor precision al momento
de clasificar los cambios en empaquetamiento.
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’ Estado/Métrica ‘ Red Neuronal ‘ Random Forest ‘ Decision Tree ‘ K-NN ‘

0 0.59 0.59 0.58 0.59
1 0.61 0.61 0.59 0.59
Promedio ponderado 0.60 0.60 0.59 0.59

Tabla 4.11: Resumen de Precision de Mejores Modelos.

4.3.2. Meétrica ROC - AUC

Adicional a la precision, el recall y el F1 Score, existen otras medidas de evaluacién espe-
cialmente ttiles para medir el rendimiento de los modelos de clasificacion.

Entre estas medidas se encuentra la curva AUC - ROC (Area bajo la curva - Caracteristica
Operativa del Receptor). Esta métrica es una medida de rendimiento para los problemas
de clasificacion a distintos limites. La curva caracterisitca operativa del receptor (ROC)
es una curva de probabilidad, por lo cual es conveniente graficar la distribucién de esas
probabilidades. A continuacion se grafican las distribuciones de probabilidad para los modelos
descritos anteriormente.

Ahora bien, no es posible graficar las curvas de probabilidad para los siguientes modelos:
- Kernel Support Vector Machines: No permite rescatar las probabilidades del modelo (entrega
true o false).
- Support Vector Machines: No permite rescatar las probabilidades del modelo (entrega true
o false).
- Naive Bayes: Las probabilidades que entrega tinicamente clasifican resultados positivos, por
lo cual no permite realizar comparacion de curvas.

*Cabe destacar que se grafican las probabilidades para el modelo Decision Tree, pero estas
son siempre 1 o 0 debido a que el modelo tinicamente clasifica en estas dos categorias, sin
considerar puntos intermedios.
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Figura 4.1: Distribucion de probabilidad de las curvas de clasificacion, red neuronal artificial:
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Figura 4.2: Distribucién de probabilidad de las curvas de clasificaciéon, random forest:
Distribucion de probabilidades
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Figura 4.3: Distribucién de probabilidad de las curvas de clasificacion, decision tree:
Distribucion de probabilidades
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Figura 4.4: Distribuciéon de probabilidad de las curvas de clasificacion, K Nearest Neighbors:
Distribucion de probabilidades
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Figura 4.5: Distribucion de probabilidad de las curvas de clasificacion, Regresion Logistica:
Distribucion de probabilidades
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Si las distribuciones no se cruzan se tiene un modelo con una medida de separabilidad
perfecta para distinguir entre clases 1 y clases 0. Por otra parte, si las curvas se cruzan, se
introducen los errores de tipo 1 y errores de tipo 2. Cuando el AUC es de 0.7, significa que el
modelo tendra una probabilidad de 70 % de distuinguir entre la clase positiva y la negativa.
Finalmente, si el AUC es de 0.5, el modelo es incapaz de distinguir una clase de otra.

Anélisis:
Se observa que los modelos con mejores curvas de probabilidad, respecto a clasificacion de
cambios en empaquetamiento, resultan ser: red neuronal artificial, random forest, k nearest
neighbors y regresion logistica.

Ahora bien, el analisis de distribuciéon de probabilidades permite rescatar una serie de
conclusiones importantes para la seleccién del modelo final:
- El modelo decision tree no entrega probabilidades intermedias, por lo cual no permite la
realizacion de un ranking de probabilidades de manera descendente.
- El modelo k nearest neighbors muestra rangos de probabilidad, presentando una discon-
tinuidad en las mismas, la cual obliga a generar un ranking discreto de probabilidades de
cambio de empaquetamiento al momento de ordenar de manera descendente la probabilidad
de cada cliente.
- Los modelos red neuronal artificial, regresion logistica y random forest son aquellos que
presentan una mejor continuidad en cuanto a probabilidad.
- Los modelos red neuronal artificial y random forest resultan ser los que presentan la mejor
curva de distribucion de probabilidades para la generaciéon de un posible ranking descendente.
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Curva ROC:

Ahora, habiendo considerado las distribuciones de probabilidad, se procede a graficar
la curva ROC para los modelos, esta vez se incluyen los modelos Kernel Support Vector
Machines, Support Vector Machines, y Decision Tree, debido a que la curva ROC se compone
de razones de clasficacion, las cuales se pueden generar con las probabilidades enteras que
entregan los modelos antes descartados. Los resultados son los siguientes:

Figura 4.6: ROC - Red Neuronal Artificial:
Caracteristica Operativa del Receptor
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Razdn de Verdaderos Positivos

Razdn de Verdaderos Positivos

Figura 4.7: ROC - Regresion Logistica:
Caracteristica Operativa del Receptor
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Figura 4.8: ROC - Random Forest:
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Figura 4.9: ROC - K Nearest Neighbors:
Caracteristica Operativa del Receptor
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Figura 4.10: ROC - Decision Tree:
Caracteristica Operativa del Receptor
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Figura 4.11: ROC - Naive Bayes:
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Figura 4.12: ROC - Kernel Support Vector Machines :
Caracteristica Operativa del Receptor
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Figura 4.13: ROC - Support Vector Machines :
Caracteristica Operativa del Receptor
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Se observa que los modelos con més alto AUC corresponden a Random Forest y Red Neuronal
Artificial. A continuacion se presenta una tabla resumen respecto al AUC:

’ Modelo \ AUC ‘
Red Neuronal Artificial 0.67
Random Forest 0.65
Kernel Support Vector Machines | 0.63
Regresion Logistica 0.60
Decision Tree 0.60
Support Vector Machine 0.59
K Nearest Neighbors 0.58
Naive Bayes 0.50

Tabla 4.12: Resumen AUC.
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4.3.3. Tiempos de procesamiento

A continuacion se muestran los tiempos de duracion para el entrenamiento de cada modelo
aplicado al set de datos ya mencionado (cambios en empaquetamiento que finalizan en un
empaquetamiento triple, durante el transcurso del ano 2018).

En general los tiempos de duracién son bajos, excepto para los modelos support vector
machines, kernel support vector machines y red neuronal artificial. Ahora bien, siguen estando
dentro de los margenes aceptables respecto a la periodicidad con que deben ser entrenados:
todos pueden ser corridos en un dia.

4.3.4. Modelo Seleccionado

Finalmente, debido a las métricas y al analisis realizado, los modelos con mejores resultados
fueron:

- Red Neuronal Artificial.
- Random Forest.

Ahora bien, dadas las proyecciones del modelo (mayor dimensionalidad futura), y mayor
cantidad de datos y clientes futuros; el modelo escogido finalmente es la red neuronal artificial.
Esto debido a que, gracias a su capacidad de deep learning, y lo descrito anteriormente
respecto a la literatura relevante, una mayor cantidad de datos futuros aumentara la precision
de clasificacion del modelo de red neuronal artificial en mayor medida frente a los modelos de
machine learning tradicionales. Aun asi, se destaca que el modelo de random forest podria
generar un resultado similar al modelo escogido, pero en términos de escalabilidad la red
neuronal artificial resulta mas pertinente.

] Modelo \ Tiempo de procesamiento (segundos) ‘
Red Neuronal Artificial 20735,59
Regresion Logistica 4,61
K nearest neighbors 58,43
Random forest 3,85
Decision tree 4,12
Naive bayes 2,58
Kernel support vector machines 642,61
Support vector machines 4543,06

Tabla 4.13: Tiempo de procesamiento por modelo.
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Capitulo 5

Construccion del modelo

La construccion del modelo predictivo de red neuronal artificial requiere una serie de pasos:

- Confeccion de una base de datos de entrenamiento que incorpore las variables relevantes
de estudio y posea un campo binario que caracterice la actividad a predecir.

- Programacion y entrenamiento de la red neuronal.

- Analisis de resultados y modificaciones al modelo.

5.1. Obtencion y tratamiento de datos de entrenamiento

El entrenamiento de la red neuronal artificial busca predecir la actividad de los clientes
en cuanto a cambios en su tipo de empaquetamiento, especificamente en aquellos cambios
asociados a una venta cruzada: aquellos clientes que poseen un servicio y optan por un
empaquetamiento que agrega un servicio adicional al ya asociado.

Considerando esto, el primer paso es la extraccion, a partir de la base total de clientes, de
aquellos datos relevantes. Para esto se realizan las consultas necesarias a la tabla de empa-
quetamiento por cliente, la cual es actualizada diariamente durante el mes que corresponde,
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y al terminar el mes almacena, de manera permanente y sobre-escribiendo al dato anterior,
el tipo de empaquetamiento del dltimo dia para cada cliente.

La primera consulta considera la extraccion, en formato csv, de la totalidad de clientes, desde
el ano 2017 a la fecha, con su empaquetamiento mensual y las siguientes variables: dia de
analisis, rut de la vivienda, tipo de empaquetamiento, localidad, rut del cliente, id de la vi-
vienda, grupo tarifario por servicio (cable, internet y fono), y finalmente las rentas asociadas
a cable, fono e internet.

Hecho esto, se inicia el tratamiento de los datos:

- Se agrega, mediante el uso de un diccionario, la descripcion del tipo de empaquetamiento
asociada al id de empaquetamiento para cada cliente: cable digital full, cable digital light, ca-
ble anéalogo full, cable analogo light, y de la misma manera para todos los empaquetamientos
posibles. Anadido a esto, se genera una nomenclatura que agrupa los distintos empaqueta-
mientos por servicio: cable (C), internet (I), fono (F) y todas las combinaciones correspon-
dientes; a su vez, la nomenclatura identifica como "No cliente’ a aquellos con campos nulos o
sin informacion.

- A través de un codigo en javascript, se crean las variables para cada mes de analisis
con el empaquetamiento que tuvo cada cliente durante ese mes (utilizando la nomenclatura
mencionada).

- Ahora bien, se tiene una base en la cual pueden existir clientes que aparecen de manera
reiterada en multiples filas (debido a que tuvieron un tipo de empaquetamiento durante mas
de un mes), estas corresponden a filas que solo varian en la variable del dia de analisis (y
por consiguiente el mes de analisis). Como el codigo anterior crea variables mensuales que
almacenan el tipo de empaquetamiento para cada fila, se tienen multiples filas por cliente
donde todas las variables, menos la que corresponde al mes de analisis, son nulas. Para lidiar
con esto, se ordena la base de manera ascendente por rut del cliente, y se agrupan nuevamente
por rut, agregando las variables mensuales de empaquetamiento de manera que conserven
aquel campo que no es nulo. Asi, el resultado final es una tnica fila por cliente que posee las
variables inicialmente extraidas, y una variable por cada mes en la cual se indica el tipo de
empaquetamiento que tuvo en ese periodo.

- Una vez obtenida esta base, se realizan las comparaciones de tipo de empaquetamiento
de manera mensual y consecutiva: se compara enero con febrero, febrero con marzo, y de la
misma manera para todos los periodos. Se crean variables de diferencia de empaquetamiento
para cada iteracion. En caso de existir una diferencia, esta nueva variable almacena la con-
catenacion de empaquetamiento (mes inicial y mes consecutivo) separada por un guion; en
caso contrario, la variable permanece como campo nulo.

- Mediante un coédigo javascript, se genera una nueva variable por cliente que almacena
tinicamente la variacion en tipos de empaquetamiento, denominada ’tipo de venta’. Utilizando
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esta variable, mediante un diccionario, se genera una nueva variable que identifica a las
variaciones en empaquetamiento de acuerdo al tipo de movimiento que ocurrié: un campo de
tipo de venta 'CF-3P’ significa un paso de empaquetamiento cable-fono a empaquetamiento
3 play, por lo cual la nueva variable almacena a este movimiento como una ’Alta internet’;
de esta manera, el diccionario clasifica a todos los tipos de movimiento posibles.

- Realizado esto, surgen inconsistencias en las bases iniciales que requieren tratamiento:
se filtran los casos de rentas cuyo empaquetamiento no corresponde, debido a que ensucian
los datos de entrenamiento. A su vez, se eliminan todos los casos que tengan renta de un
Servicio pero que no posean ese servicio en su empaquetamiento.

- Se procede a eliminar los casos que no aportan o generan posibles sobre ajustes:

- Tipos de venta nulos. - Empaquetamientos iniciales del tipo 'no cliente’, debido a que
se busca tratar unicamente casos de cross-sell (clientes ya existentes). - Empaquetamientos
iniciales y finales ’sin informaciéon’. - Se elimina la variable grupo tarifario que corresponda
en cada caso: para 'Alta internet’ se elimina el grupo tarifario internet; lo mismo se realiza
para cada tipo de venta. Esto debe realizarse debido a que en las tablas originales ocurre
que el grupo tarifario se encuentra escrito en el periodo anterior a la venta (lo cual no
deberia ocurrir): si no se elimina esta variable el modelo simplemente puede verificar si el
grupo tarifario correspondiente es no-nulo e identificar a cada caso verdadero como una venta
cruzada, generando un 100 % de precision.

Una vez obtenida la base anterior, es necesario realizar una nueva transformacion de los
datos filtrando tipo de venta, debido a que para cada caso la red neuronal artificial debe
entrenarse con los datos correspondientes: si se busca predecir una venta cruzada de internet,
se deben tener los datos que incluyan solo altas de internet (incluir el resto de datos no aporta
al modelo y solo ensucia la prediccion). Luego, se procede:

- Se generan variables de estado binarias que almacenan el tipo de venta a analizar: alta
internet se asocia a un 1, sin alta se asocia a un 0; se procede igual para todos los tipos de
alta.

- Como la cantidad de clientes con variable estado 0 es mucho mayor, se genera una
muestra aleatoria del mismo tamano que el ntiimero de clientes con variable de estado 1 para
cada caso.

Finalmente, se utiliza la base final para consultar y extraer, mediante el uso del rut del
cliente y el identificador de la vivienda, otras variables de analisis que se encuentran en otras
tablas y pueden aportar al modelo: grupo socio econémico, grado de competencia de otras
empresas en el sector correspondiente, meses con descuento del cliente, entre otras.
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El producto final es un archivo csv con los datos de analisis, el cual sera utilizado para
entrenar el modelo y generar la prediccion.

5.2. Tratamiento de Datos Desbalanceado

La base de datos extraida anteriormente posee una caracteristica que complica la clasifi-
cacion de clases: existe una gran cantidad de clientes que no cambia de empaquetamiento,
mientras que la cantidad de clientes que realiza un cambio de empaquetamiento (finalizando
con un empaquetamiento especifico) es muy pequena en comparacion.

De hecho, explorando una muestra del set de datos de empaquetamientos que finalizan
en empaquetamiento triple, filtrado para un mes y para los paquetes simples iniciales de
cable y fono, se observa que el nimero de clientes que mantienen su empaquetamiento (clase
mayoritaria) es 790.351, que corresponde al 97.48 % del set de datos y el nimero de altas 3P
(clase minoritaria) es 20.422, que corresponde al 2.52 % del set de datos.

Figura 5.1: Distribucion de datos:
Distribucion de cambios en empaguetamiento
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Ahora bien, este desbalanceo de datos ocasiona un claro problema: cuando el set de datos
posee datos no representados, la distribucién de clases comienza sesgada. En el caso especifico
de los cambios en empaquetamiento, la cantidad de clientes que no cambian de empaqueta-
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miento es tan grande que es muy dificil predecir la clasificacion debido a que los modelos en
general buscan ajustarse a todo el set de datos. Anadido a esto, la gran diferencia en cantidad
de datos por clase oculta las correlaciones entre variables para la clase a clasificar.

Habiendo considerado esto, existen una serie de técnicas que se pueden aplicar para so-
lucionar el problema, entre ellas: sobre-muestreo aleatorio, sub-muestro aleatorio y muestreo
sintético.

5.2.1. Sobre-muestreo Aleatorio

Esta técnica consiste en generar réplicas de la clase minoritaria ponderadas por ciertos
factores o dimensionadas a cierta constante.

- Ventajas de esta técnica: No genera pérdida de informacion.
- Desventajas de esta técnica: incrementa la verosimilitud del sobre ajuste, dado que replica
eventos de la clase minoritaria.

Ahora, esta ténica no fue escogida debido a que el sobre ajuste seria muy alto, y la
creacion de demasiadas copias de uno u otro cliente aumentaria la probabilidad de estos
casos, y sesgaria el resultado final del modelo.

5.2.2. Muestreo Sintético

Una de las variantes de esta técnica (la que fue probada en el presente modelo), es la
técnica SMOTE: Synthetic Minority Over-Sampling Technique. Lo que hace este método es
la creacidon de datos sintéticos en vez de sobre-muestrear con reemplazo. La clase minoritaria
se sobre-muestrea tomando cada instancia de esta e introduciendo ejemplos sintéticos a lo
largo de los segmentos que unen a los K vecinos més cercanos de las clases minoritarias;
dependiendo de la cantidad de sobre-muestreo requerido, se escoge una cantidad de vecinos
de manera aleatoria.

El procedimiento es el siguiente:
Considerando los datos de entrenamiento con s muestras y f caracteristicas en el espacio
caracteristico de los datos. Estas caracteristicas, por simplicidad, son continuas. Asi, el es-
pacio caracteristico para la clase minoritaria que se busca sobre-muestrear puede ser: renta,
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coordenadas x e y, y tiempo de existencia del cliente (todas continuas por simplicidad del
ejemplo). Para sobre-muestrear, se toma una muestra del set de datos y se consideran sus
k vecinos mas cercanos (en el espacio caracteristico). Para crear una instancia sintética, se
toma el vector entre esos k vecinos, y la instancia evaluada, y posteriormente se multiplica
el vector por un ntimero aleatorio x que se encuentra entre 0 y 1. Una vez realizado esto, se
agrega la instancia sintética al set de datos.

De esta manera, esta técnica tiene ventajas y desventajas:
- Ventajas: Alivia el sobre ajuste del sobre muestreo por replicacion de datos, debido a que se
generan instancias sintéticas. No existe pérdida de informacion y es simple y facil de entender.
- Desventajas: Mientras genera instancias sintéticas, la técnica SMOTE no considera que los
ejemplos vecinos pueden pertenecer a otras clases, creando un problema de traslape entre
clases que puede introducir ruido adicional. Ademas, la técnica no es muy practica para
datos de alta dimensionalidad.

Teniendo esto en cuenta, este método fue programado y probado en el set de datos, para
visualizar si provoca una mejora en las métricas de precision, recall y F1 score. El resultado
no fue efectivo, debido principalmente a dos razones:

- La alta dimensionalidad del set de datos y la discontinuidad y no linealidad de las mismas
genera la produccion de datos sintéticos que ocasionan tanto ruido que entorpecen la clasifi-
cacion.

- De la misma manera, se generaron muchas clasificaciones erroneas debido al traslape de
clases generadas por los k vecinos méas cercanos.

Habiendo considerado esto, la técnica SMOTE fue descartada para el tratamiento del
desbalanceo de datos.

5.2.3. Sub-Muestreo Aleatorio

Esta técnica consiste en la extraccion de datos aleatorios a partir de la clase mayoritaria
para igualar la cantidad de datos de la clase minoritaria. Si bien esta técnica tiene como
principal desventaja la pérdida de potencial informacién dentro de la clase mayoritaria, esta
pérdida no es tan relevante debido a que la informacion que se busca rescatar es la de la clase
efectiva: no interesa predecir los 0’s, pero si es importante para el modelo predecir los 1’s.

Considerando esto, y dado que al probar los modelos entrenados con sub-muestreo, sobre
muestras de datos ajenas a los datos de entrenamiento, se obtuvieron mejores métricas de
efectividad, esta técnica fue la escogida para el tratamiento del desbalanceo de los datos.
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5.3. Seleccion de Variables

La base final utiliza el rut del cliente y el id de la vivienda para extraer el resto de las
variables independientes, que se utilizaran para el entrenamiento del modelo, a partir de una
serie de consultas a las tablas de analisis relevantes.

Para seleccionar las variables se extrae primero una gran base con las variables relativas
al cliente que podrian o no ser importantes para la prediccion de los cambios en empaqueta-
miento, la totalidad de estas variables se detalla a continuacion:

Las primeras variables obtenidas, a partir del proceso de obtencién de datos de entrena-
miento detallado anteriormente refieren al cliente y corresponden a: rut, id de localidad, id
de vivienda, empaquetamiento inicial, renta relevante al mes de estudio; y estado (variable
creada para identificar los respectivos casos positivos versus los casos negativos).

Realizado esto, se procede a extraer, mediante el rut del cliente, y desde la tabla que
identifica al cliente, las siguientes variables: time stamp de creacion del registro, ntimero
de version del registro, flag de convenio tipo comercio, fecha de registro del cliente, fecha
de la ultima modificacién, apellido paterno, apellido materno, nombres, razon social, flag
identificador de persona natural o juridica, cédigo de categoria del cliente, cédigo de profesion
del cliente, fecha de nacimiento, fono de contacto, flag VIP, c6digo del usuario, descripcion
del email, otros fonos de contacto, preferencia de servicio, coédigo de localidad preferente,
fono y fax, preferencia de fono y fax, fecha de contacto, flag identificador de sexo, rut del
representante legal, flag de uso web del cliente y flag de cantidad de bloqueos.

Posteriormente, se procede a extraer, mediante el identificador de la vivienda, las variables
referentes a la vivienda en la cual habita el cliente o para la cual contrato el servicio. Las
variables extraidas en este paso corresponden a: cddigo de localidad, identificador de la calle,
prefijo de municipalidad, tipo de agrupacién, nimero de agrupaciéon, nimero de nodo, niimero
de subnodo, tipo de cableado, fecha de creaciéon de la vivienda, fecha de creacion del usuario,
fecha de validacion del ingreso, tipo de vivienda, flag de exclusion, codigo de grado socio
econ6émico, numero de coordenada x, nimero de coordenada y.

Finalmente, se extraen, nuevamente mediante el identificador de la vivienda, las variables
referentes al nivel de competencia y factibilidades: claro hfc, fibra movistar, adsl movistar,
fibra entel, fibra telsur, cobre telsur, fecha de actualizacién de cada uno de los registros
anteriormente mencionados, distribucion de los competidores, composicion de la fibra, grado
de competencia, direccion, tipo de cableado y region.
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Finalmente, teniendo todas las variables de estudio mencionadas, se procede a la seleccién
de aquellas variables que aportan méas al modelo. Debido a que el funcionamiento de la red
neuronal corresponde al modelo de una caja negra (en el cual solo se conocen inputs y outputs,
pero no se pueden caracterizar las decisiones y procesos intermedios de manera numérica),
la mejor manera de seleccionar variables corresponde a la realizaciéon de un grid search con
la totalidad de las variables.

El grid search corresponde a la declaracion de una serie de parametros y la posterior
prueba de cada uno de ellos, generando métricas de rendimiento ttiles para la seleccion.

En este caso se generaron métricas correspondientes a precision, recall y f1 score. El
conjunto de variables que mejores resultados entregara en base a estas métricas, fue el escogido
para el modelo.

Ahora bien, antes de realizar el grid search, y para optimizar el tiempo de duracién del
mismo, se excluyeron ciertas variables que claramente no agregan valor al modelo por su
especificidad relativa al cliente, estas variables son:

5.4. Normalizaciéon de Variables

Previo a la programaciéon del modelo es necesario realizar el pre-procesamiento de los
datos de entrenamiento, para ello se programan, utilizando Python, una serie de funciones
para el tratamiento de las variables obtenidas como resultado de las tansformaciones ETL
mencionadas en la secciéon anterior.

El pre-procesamiento de los datos involucra la transformacion de aquellos datos de caracter
categorico y aquellos datos numéricos que poseen dimensiones y unidades muy distintas.

En primera instancia, se busca transformar aquellas variables categoéricas: grado socio-
econ6émico, nivel profesional, género, localidad, empaquetamiento inicial, grado de compe-
tencia y las factibilidades respectivas a la competencia.

Para que estas variables sean tratables numéricamente en el modelo se deben transformar
a variables binarias capaces de caracterizar a los clientes. Esta transformacion cominmente
se realiza de manera manual mediante la identificacion de las variables categéricas. Ahora
bien, debido a que los procesos de extraccion, transformacion y carga que originan los datos
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de entrenamiento a utilizar en el modelo, es posible automatizar el proceso de identificacion
y transformacion de variables categoéricas mediante una apropiada programacion del pre-
procesamiento.

De esta manera, se crea en el c6digo una variable con estructura de lista que incorpora
los nombres de las columnas identificadas como categoricas en los valores del documento
resultante de los procesos de ETL mencionados anteriormente. Una vez creada esta lista,
se utiliza para crear variables binarias para cada categoria y posteriormente, mediante la
programacion de ciertas funciones, se elimina una variable para cada categoria, a fin de evitar
la trampa de las variables binarias haciendo uso de la completitud lineal de las mismas: un
ejemplo de esto es la variable género, donde la identificaciéon negativa de un cliente como
masculino implica su pertenencia al género femenino (teniendo como supuesto la existencia
tnica de 2 géneros).

Una vez que todas las variables poseen un caracter numeérico, es necesario procesarlas para
que sean comparables numérica y estadisticamente. Para ello se programa el tratamiento de
cada una de las variables escalando sus valores para lograr distribuciones con media cero y
varianza unitaria en cada variable incorporada al modelo.

5.5. Explicaciéon del modelo

El modelo escogido corresponde a una red neuronal artificial, compuesta por una serie de
estructuras, y entrenada de una manera especifica. En las siguientes secciones se detallara el
funcionamiento y procedimiento utilizado.

5.5.1. Estructura escogida

La red neuronal escogida como modelo en el presente trabajo tiene la siguiente estructura:
una capa de variables independientes de entrada (compuesta por las variables mencionadas en
la seccion anterior), una capa intermedia, y una capa de variables de salida, la cual entregara
la probabilidad de venta cruzada para cada cliente(figura 4.2).

Ahora bien, para la capa intermedia se escogi6 la funcion de activacion rectificadora debido
a su pertinencia para el modelo, la cual se basa en un sustento matematico que sera tratado
en la seccion siguiente.
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Figura 5.2: Estructura de red neuronal artificial escogida:
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La funcioén rectificadora permite tener un concepto fundamental en el modelamiento pre-
dictivo: baja densidad. Este concepto evita a su vez el problema del sobre ajuste en los
modelos predictivos.

El problema del sobre ajuste se puede explicar con un simple ejemplo:
Se tiene un modelo de clasificacion y la idea es ensenarle a clasificar caracteres chinos mirando
unicamente al siguiente ejemplo: Los primeros 5 caracteres pertenecen a la primera categoria

Figura 5.3: Datos de entrenamiento (ejemplo):
FEAT I\ I AT B IRE

y los siguientes 5 caracteres pertenecen a la segunda categoria. Los 10 caracteres son los
lnicos datos de entrenamiento que se tienen.

Ahora, si el modelo es demasiado inteligente, o bien no posee ’baja densidad’, tendra
suficiente memoria como para recordar 5 caracteres. Luego, al observar los 10 datos de entre-
namiento, el modelo aprende una manera de categorizarlos: recuerda los 5 primeros caracteres
de manera exacta. Siempre que un caracter no sea uno de los 5 primeros, el modelo pondra a
ese dato en la segunda categoria. Claramente este método funciona muy bien en los 10 datos
de entrenamiento, debido a que el modelo puede obtener un 100 % de precision.

Sin embargo, ahora se muestra un nuevo dato al modelo: Este nuevo caracter deberia

Figura 5.4: Nuevo dato (ejemplo):
#

pertenecer a la primera categoria, pero debido a que nunca estuvo en los datos de entrena-
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miento, el modelo nunca lo ha visto. Asi, basado en su algoritmo, el modelo clasificara a este
caracter dentro de la segunda categoria, lo cual es un error. El patrén es bastante claro y se

Figura 5.5: Clasificacion (ejemplo):
FeITINAH 2 FET L IRE

puede observar en la figura 4.5: todos los caracteres que pertenecen a la primera categoria
tienen una caracteristica en comin. El modelo fallo en la tarea porque es 'muy inteligente’
y los datos de entrenamiento son muy pequenos. Este es el problema del sobre ajuste, y una
manera de evitarlo es mediante la "baja densidad". La baja densidad puede lograrse forzan-
do al modelo a ser 'menos inteligente’ haciendo que solo memorice una parte del caracter,
logrando asi reconocer el patréon ya mencionado. Esto es esencialmente lo que hace la funcion
rectificadora: genera vectores que se activan tnicamente luego de cierto valor 'x’; ayudando
asi a la baja densidad del modelo (figura 4.6).

Figura 5.6: Funcién rectificadora:

! ¢(x) = max(x,0)

i=1
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Respecto a la funcién de activacion que se escogio para la capa de salida, esta corresponde
a la funcion sigmoide (figura 4.7). Esta funcion fue escogida debido a que el caracter binario
de la variable dependiente permite modelar la probabilidad de venta cruzada de la siguiente
manera:

Ply =1) = (3 wizi)

Figura 5.7: Funcién sigmoide:

1

Finalmente, se anaden capas intermedias denominadas "dropout"que buscan evitar el
sobreajuste del modelo. Esto lo logran activando y desactivando neuronas de manera aleatoria
de tal manera que el modelo no tenga la capacidad de memorizar la totalidad de los datos y
deba encontrar los patrones principales que permitan la clasificacion.

5.5.2. Justificacion del uso de la funcidon de unidad lineal rectificada
(rectificadora)

La justificacién del uso de esta funciéon, como fue mencionado anteriormente, nace del
concepto de baja densidad (sparsity en inglés). Debido a esto, primero es necesario tratar
este concepto y sus ventajas.

La baja densidad fue introducida por primera vez en el contexto de la codificiacién de baja
densidad en el area de la neurociencia (Olshausen y Field, 1997) y a partir de ese momento,
ha sido un elemento fundamental para las redes neuronales, las cuales explotan el concepto
de representaciones distribuidas de baja densidad (Ranzato et al, 2007, 2008; Mairal et al,
2009).

Utilizar una funcién rectificadora no lineal permite obtener ceros reales en los pesos de
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activacion y por ende permite una baja densidad méas efectiva:

e Separar informacion: Uno de los objetivos de los algoritmos de aprendizaje profundo
(Bengio, 2009) es separar los factores que explican la variacion en los datos. Una re-
presentaciéon densa no posee separabilidad debido a que cualquier cambio en el input
modifica la mayor parte de las entradas en el vector de representaciéon. Por su par-
te, si una representacion es tanto de baja densidad como robusta a pequenos cambios
en el input, el set de caracteristicas distintas de cero es altamente conservada por los
pequenos cambios en el input.

e Representacion eficiente del tamafio de las variables: Diferentes inputs pueden contener
diferentes cantidades de informacion y su representacion seria mas conveniente utilizan-
do una estructura de datos de tamano variable, la cual es comin en las representaciones
computacionales de la informacion. La variaciéon en el nimero de neuronas activas per-
mite al modelo controlar la dimensionalidad efectiva de la representaciéon para un input
dado y una precision especifica.

e Separabilidad lineal: las representaciones de baja densidad son también més susceptibles
a ser linealmente separables, o méas facilmente separables simplemente debido a que
la informacién es representada en un espacio de alta dimensionalidad. Ademés, esto
puede reflejar el formato original de los datos. En aplicaciones relacionadas a texto, por
ejemplo, los datos originales sin procesar poseen, desde ya, baja densidad.

e Distribuido pero de baja densidad: Las representaciones distribuidas de alta densidad
son potencial y exponencialmente més eficientes que aquellas representaciones puramen-
te locales (Bengio, 2009). Ahora, la eficiencia de las representaciones de baja densidad
es ain exponencialmente mayor, donde la potencia del exponente corresponde a las
variables identificadas como no nulas.

Teniendo en cuenta lo anteriormente mencionado, una funciéon de activaciéon rectificadora
permite una facil obtencion de representaciones de baja densidad:

rectificadora(x) = max(0, x)

Por ejemplo, luego de la inicializacion uniforme de los pesos en la red, alrededor del 50 % de
los valores de salida continuos son ceros reales, y esta fracciéon puede aumentar facilmente
con la regularizaciéon de las variables.

La tnica no linealidad en la red nace de la selecciéon del camino asociado con neuronas
que estan o no activas. Para un input dado, solo un subconjunto de neuronas estan activas.
La computacion es lineal en este subconjunto: una vez que se selecciona este subconjunto de
neuronas, el output es una funcion lineal del input (a pesar de que un cambio lo suficiente-
mente grande puede generar un cambio discreto en el set de neuronas activas). Asi, la funcion
calculada por cada neurona o por el output de la red en términos del input, resulta ser lineal
por partes.

De esta manera, el modelo puede ser pensado como un ntmero exponencial de modelos
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lineales que comparten parametros (Nair y Hinton, 2010).

5.5.3. Funcionamiento de la red neuronal

En la capa de variables de entrada se encuentran aquellas variables mencionadas al final
de la seccién anterior. Sin embargo, para ejemplificar el funcionamiento se utilizaran solo las
siguientes variables (el funcionamiento es el mismo para el modelo completo): grado socio
economico (GSE), localidad, grado de competencia y meses con descuento. Cada neurona

Figura 5.8: Funcionamiento de la red:

GSE Xa

LOCALIDAD X2

y PROBABILIDAD
GRADO COMPETENCIA Xs
MESES CON DESCUENTO Xa
L_J L—J L_J
Input Layer Hidden Layer Qutput Laver

de la capa intermedia se enfocara en determinadas variables de entrada dependiendo del
efecto que busca capturar. Por ejemplo, si existiera un efecto asociado a la localidad y el
grado de competencia, ocurriria lo siguiente: los pesos serian significativos tinicamente para
las conexiones entre las neuronas de entrada de localidad y grado de competencia, luego la
funcion de activacion de aquella neurona (funcion rectificadora) solo generaria un valor de
salida al alcanzar ciertos valores para la localidad y los meses con descuento.

Una vez detallado el funcionamiento respecto a la interacciéon de los elementos de la red,
la manera en que el modelo aprende sobre los datos de entrenamiento es aquella descrita
anteriormente en el marco teérico, desde la inicializacion de manera aleatoria de los pesoss
utilizando valores cercanos a 0 (no exactamente 0) pasando por la propagacion hacia delante
e inversa, y finalizando con la repeticiéon de una serie de epochs.
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5.5.4. Programaciéon del modelo

A continuacion se detalla la programacién del modelo, incluyendo desde la normalizacion
de las variables hasta el resultado final.

El primer paso corresponde a la importacién de las librerias para tratamiento de los
marcos de datos (dataframes); estas corresponden a las librerias Pandas (libreria de alto nivel
escrita en python para tratamiento de estructura y analisis de datos), y NumPy (libreria para
tratamiento numérico de datos a través de arreglos N-Dimensionales).

Una vez importadas las librerias, se lee el set de datos en el formato de marco de da-
tos de python y se completan los valores NaN (valores no numéricos faltantes), debido a
que no permiten ser categorizados o transformados al formato de namero flotante (decimal)
correspondiente.

Hecho esto, se transforman todas las variables numéricas no categoricas a datos de for-
mato flotante, debido a que el posterior tratamiento de los mismos requiere de operaciones
numéricas y debido a que el formato en que fueron leidos es de estructura de escritura simple
(trata los ntimeros al igual que letras).

Posteriormente se crea un diccionario que identifica todas las variables categoricas a utili-
zar. Habiendo creado el diccionario se procede a transformar todas las variables categoricas
a variables binarias (dummies) y se elimina una por cada categoria para evitar la trampa de
las variables binarias (colinealidad perfecta que se da por la completitud de las categorias: si
un cliente es hombre y se tienen tnicamente 2 géneros en la categoria basta con una variable
binaria debido a que un 1 en categoria mujer implica un 0 en categoria hombre y vice versa).

Hecho esto se crean dos sets de datos, uno que incorpora todas las variables independientes
(x) y otro set que incorpora la variable clasificadora a predecir (y).

Posteriormente, se genera la division de los conjuntos de datos en proporciones 80-20 de
manera aleatoria, se mantiene un 80 % de los datos para el entrenamiento del modelo y un
20 % de datos que se utilizaran para testear el modelo.

Una vez realizada la division de los datos, se procede a normalizar las variables utilizando
librerias de escaladores estdndar para lograr que los datos tengan media 0 y desviacion
estandar 1. Esto se realiza para todas las variables independientes.
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Teniendo los datos normalizados y divididos de esta manera, se procede a programar el mo-
delo de clasificacion utilizando librerias de aprendizaje automético como Keras y Tensorflow
y siguiendo la estructura anteriormente mencionada:

1. Crear el clasificador de red secuencial.

2. Incorporar las capas descritas anteriormente, identificando las funciones de activaciéon
a utilizar, el nimero de dimensiones de entrada y el tipo de inicializador uniforme para
los pesos.

3. Crear dos capas denominadas dropout para evitar el sobreajuste del modelo.

4. Incorporar la capa de salida e identificar la funcién sigmoide junto a la dimensién de
salida que en este caso corresponde a una tnica variable binaria.

5. Definir el optimizador y gradiente de descenso a utilizar de acuerdo al ajuste de pardme-
tros que logré mejor precision en la seleccion del modelo. Para el modelo los pardmetros
de mejor ajuste fueron el optimizador adam (extension al gradiente descendiente esto-
céstico), la precision como métrica de ajuste de entrenamiento y la funcion de pérdida
binaria logaritmica:

Hy(Q) = =5 3 wloglp(u) + (1 — )log(1 — p(s)

6. Entrenar la red definiendo el ntimero 6ptimo de datos por lote y de epochs. En el
presente modelo se escogieron 35 lineas por lote y 100 epochs.

7. Realizar las predicciones utilizando el modelo entrenado y aproximar las probabilidades
con limite de clasificaciéon 0,5.

8. Generar la matriz de confusion y las métricas de precision, recall y f1 score para la
evaluacion.

9. Guardar las probabilidades para proceder con las otras métricas de ajuste del modelo.
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5.6. Optimizacion del modelo

Para obtener mejores niveles de precision, rendimiento (en procesamiento y tiempo), y
evitar el sobre ajuste del modelo, se programan una serie de ajustes:

1) Un primer ajuste es el testeo de la probabilidad limite para la clasificacion, se prueban
distintos niveles limite y se comparan las medidas de efectividad. Debido a que el presente
modelo busca generar un ranking de probabilidad de cambio de empaquetamientos, se escoge
como probabilidad limite el valor de 0.5.

2) Un segundo ajuste es la incorporaciéon de una capa denominada dropout, entre las
capas ya existentes de la red neuronal aritificial. La labor que cumple esta capa es activar y
desactivar, de manera aleatoria (pudiendo escoger el parametro de aleatoriedad), las distintas
neuronas presentes en el modelo. Mediante esta desactivacion aleatoria, lo que se busca es
que el modelo sea incapaz de memorizar todos los datos de entrenamiento, y deba aprender
a identificar las distintas clasificaciones utilizando la menor cantidad de atributos posibles,
generando asi la deseada escasez capaz de evitar el sobre ajuste de los modelos.

3) Un tercer y ultimo ajuste es el ajuste de hiper-pardametros del modelo. Mediante el
testeo de distintos pardmetros y la utilizacion de funciones del estilo grid-search se prueba
una serie de parametros en busqueda del 6ptimo entre precision y rendimiento: tamano de los
lotes de datos procesados, cantidad de epochs utilizados para el entrenamiento del modelo,
y los distintos tipos de optimizadores existentes para el gradiente descendiente.
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5.7. Resultados y medidas de efectividad

Precision, recall y F1-Score

Una vez entrenada la red neuronal artificial, utilizando el 80 % de los datos, se procede a
predecir la probabilidad de venta cruzada para el 20 % de clientes restante. Posteriormente,
se obtiene la precision del modelo comparando los datos reales con los predichos por la red
neuronal; para esto se realiza una aproximacion de la probabilidad a 1 para aquellas mayores
a 0,5 y a 0 para los casos contrarios.

Los resultados obtenidos tienen el siguiente formato:

’ Estado Real \ Probabilidad Predicha \ Clasificaciéon Predicha ‘

1 0.9286 True
0 0.1594 False
1 0.9697 True
0 0.0004 False
1 0.9286 True
0 0.6796 True
1 0.4985 False

Tabla 5.1: Resultados de la prediccion del modelo. (Estado real - Probabilidad predicha -
Clasificacion predicha
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5.7.1. Altas 3P

Se incluyen todos los empaquetamientos iniciales simples y dobles que finalizan en una alta
triple. Las métricas de precision, recall y f1 score resultan ser las siguientes para el modelo:

’ Estado/Métrica \ Precision \ Recall \ F'1 Score \ Datos de soporte ‘
0 0.64 0.79 0.71 388.685
1 0.73 0.56 0.63 388.964
Promedio ponderado 0.69 0.68 0.67 777.649

Tabla 5.2: Métricas de precision, Red Neuronal Artificial, datos de entrenamiento (Entrenada

sobre 100 epochs).

’ Estado/Métrica \ Precision \ Recall \ F'1 Score \ Datos de soporte ‘
0 0.64 0.78 0.70 166.315
1 0.72 0.55 0.62 166.964
Promedio ponderado 0.68 0.67 0.66 333.279

Tabla 5.3: Métricas de precision, Red Neuronal Artificial, datos de testeo (Entrenada sobre
100 epochs).

De acuerdo a los resultados obtenidos, se observa que no existen indicios de sobre ajuste
respecto a los resultados obtenidos en datos de testeo contra resultados obtenidos en datos
de entrenamiento.

Anadido a esto, para los datos de testeo se logra una precision promedio de 0.68: un 68 %
de las identificaciones positivas fueron correctas; y un recall promedio de 0.67: un 67 % de
las clases positivas reales fueron identificadas correctamente.
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Figura 5.9: Distribucién de Probabilidades
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Como se trata de un modelo de prediccién conductual, el resultado esperable es una
distribucion de probabilidades con alta concentracion en los valores centrales [0.4 - 0.6]. El
resultado obtenido tiene justamente esta forma, donde la curva de clasificacion tipo 1 (Alta
3P) se ajusta hacia el resultado de probabilidad mas alta y la curva de clasificacion tipo 0
(Mantiene empaquetamiento) se ajusta hacia el resultado de probabilidad més baja.

1.0

Figura 5.10: ROC
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Respecto a la curva caracteristica operativa del receptor, se obtiene una razén de verda-
deros positivos siempre mayor a la de falsos positivos, resultando en un area bajo la curva
de 0.75, 25 puntos porcentuales sobre un modelo aleatorio.
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Figura 5.11: Estadistico KS
Grafica de Estadistico KS
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Finalmente, la prueba de Kolmogorov - Smirnov resulta en un estadistico KS de 0.352. Este
punto correpsonde al maximo nivel de separacion entre las distribuciones de probabilidad de
las clases. El estadistico no resulta ser tan alto debido a la distribucién de probabilidades
similar entre clases; ahora bien, siempre existe una separacion entre las curvas de distribucion
acumuladas y estas nunca se cruzan, por lo cual el modelo logra una buena distincion entre
clases.
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5.7.2. Altas Cable

Se incluyen los empaquetamientos inciales simples que finalizan en una alta de cable. Las
métricas de precision, recall y f1 score resultan ser las siguientes para el modelo:

’ Estado/Métrica \ Precision \ Recall \ F'1 Score \ Datos de soporte ‘

0 0.67 0.65 0.66 209.739
1 0.64 0.65 0.65 198.510
Promedio ponderado 0.65 0.65 0.65 408.249

Tabla 5.4: Métricas de precision, Red Neuronal Artificial, datos de entrenamiento (Entrenada
sobre 100 epochs).

| Estado/Métrica | Precision | Recall | F1 Score | Datos de soporte |

0 0.66 0.65 0.65 90.261
1 0.63 0.64 0.63 84.703
Promedio ponderado 0.64 0.64 0.64 174.964

Tabla 5.5: Métricas de precision, Red Neuronal Artificial, datos de testeo (Entrenada sobre
100 epochs).

Para los datos de testeo se logra una precision promedio de 0.64: un 64 % de las identifica-
ciones positivas fueron correctas; y un recall promedio de 0.64: un 64 % de las clases positivas
reales fueron identificadas correctamente.

Figura 5.12: Distribuciéon de Probabilidades
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La distribucion de probabilidades muestra el mismo comportamiento anterior, de acuerdo
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a un modelo de prediccién conductual.

Figura 5.13: ROC
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Respecto a la curva caracteristica operativa del receptor, se obtiene una razéon de verda-
deros positivos siempre mayor a la de falsos positivos, resultando en un area bajo la curva
de 0.70, 20 puntos porcentuales sobre un modelo aleatorio.

Figura 5.14: Estadistico KS
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Finalmente, la prueba de Kolmogorov - Smirnov resulta en un estadistico KS de 0.287.
El estadistico nuevamente no resulta ser tan alto debido a la distribuciéon de probabilidades
similar entre clases, sin embargo siempre existe una separacion entre las curvas.
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5.7.3. Altas Internet

Se incluyen todos los empaquetamientos iniciales simples que finalizan en una alta internet.
Las métricas de precision, recall y f1 score resultan ser las siguientes para el modelo:

’ Estado/Métrica \ Precision \ Recall \ F'1 Score \ Datos de soporte ‘

0 0.85 0.58 0.69 139.985
1 0.69 0.90 0.78 142.291
Promedio ponderado 0.77 0.74 0.74 282.276

Tabla 5.6: Métricas de precision, Red Neuronal Artificial, datos de entrenamiento (Entrenada
sobre 100 epochs).

| Estado/Métrica | Precision | Recall | F1 Score | Datos de soporte |

0 0.84 0.58 0.68 60.015
1 0.68 0.89 0.77 60.961
Promedio ponderado 0.76 0.73 0.73 120.976

Tabla 5.7: Métricas de precision, Red Neuronal Artificial, datos de testeo (Entrenada sobre
100 epochs).

Para los datos de testeo se logra una precision promedio de 0.76: un 76 % de las identifica-
ciones positivas fueron correctas; y un recall promedio de 0.73: un 73 % de las clases positivas
reales fueron identificadas correctamente.

Figura 5.15: Distribuciéon de Probabilidades
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Nuevamente, y por las razones ya descritas, se obtiene una forma acorde al modelo para
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la distribucién de probabilidades.

Figura 5.16: ROC
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Respecto a la curva caracteristica operativa del receptor, se obtiene una razéon de verda-
deros positivos siempre mayor a la de falsos positivos, resultando en un area bajo la curva
de 0.82, 32 puntos porcentuales sobre un modelo aleatorio.

Figura 5.17: Estadistico KS
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Finalmente, la prueba de Kolmogorov - Smirnov resulta en un estadistico KS de 0.475. El
estadistico resulta ser mas alto que los resultados anteriores y siempre existe una separacion
entre las curvas.
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5.7.4. Altas Fono

Se incluyen todos los empaquetamientos iniciales simples que finalizan en una alta fono.
Las métricas de precision, recall y f1 score resultan ser las siguientes para el modelo:

’ Estado/Métrica \ Precision \ Recall \ F'1 Score \ Datos de soporte ‘

0 0.93 0.86 0.89 20.969
1 0.84 0.92 0.88 17.200
Promedio ponderado 0.89 0.89 0.89 38.169

Tabla 5.8: Métricas de precision, Red Neuronal Artificial, datos de entrenamiento (Entrenada
sobre 100 epochs).

’ Estado/Métrica \ Precision \ Recall \ F'1 Score \ Datos de soporte ‘

0 0.90 0.86 0.88 9.031
1 0.84 0.88 0.86 7.328
Promedio ponderado 0.87 0.87 0.87 16.359

Tabla 5.9: Métricas de precision, Red Neuronal Artificial, datos de testeo (Entrenada sobre
100 epochs).

Para los datos de testeo se logra una precision promedio de 0.87: un 87 % de las identifica-
ciones positivas fueron correctas; y un recall promedio de 0.87: un 87 % de las clases positivas
reales fueron identificadas correctamente.

Figura 5.18: Distribuciéon de Probabilidades
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Las curvas de distribucién de probabilidades para este caso resutan ser mucho mas discri-
minativas entre la clase 1 y 0.

Figura 5.19: ROC
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Respecto a la curva caracteristica operativa del receptor, se obtiene una razén de verda-
deros positivos siempre mayor a la de falsos positivos, resultando en un area bajo la curva
de 0.94, 94 puntos porcentuales sobre un modelo aleatorio.

Figura 5.20: Estadistico KS
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Finalmente, la prueba de Kolmogorov - Smirnov resulta en un estadistico KS de 0.753. El
estadistico resulta muy alto y muestra gran separabilidad de clases.
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Ahora bien, la gran diferencia que existe entre las métricas de este tltimo caso (Fono) res-
pecto a los demas casos refiere a un comportamiento especifico para este tipo de empaqueta-
miento. Los clientes que acceden a fono poseen un comportamiento mucho mas discriminable
debido a que pertenecen a segmentos que requieren el uso de un fono fijo o bien poseen una
tendencia al empaquetamiento triple debido a su poca sensibilidad al precio.
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Capitulo 6

Impacto al negocio

6.1. Altas 3P

6.1.1. Cap

Figura 6.1: Perfiles de precision acumulados para datos balanceados
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Se observa que al 50 % de datos, se tiene un 67.53 % de observaciones positivas, estando
17.53 puntos porcentuales sobre un modelo aleatorio.

6.1.2. Lift

Figura 6.2: Curva Lift para datos balanceados
Curva de Lift
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Las curvas de clasificacion del modelo muestran un mejor rendimiento respecto a un modelo
aleatorio para cualquier porcentaje de la muestra, logran superar un factor de 1.8 veces el
poder clasificador de un modelo aleatorio y al 40 % de la muestra poseen un factor de 1.4
veces el poder clasificador de un modelo aleatorio.
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6.2. Altas cable

6.2.1. Cap

Figura 6.3: Perfiles de precision acumulados para datos balanceados
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Se observa que al 50 % de datos, se tiene un 64.71 % de observaciones positivas, estando
14.71 puntos porcentuales sobre un modelo aleatorio.
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6.2.2. Lift

Figura 6.4: Curva Lift para datos balanceados
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Las curvas de clasificacion del modelo muestran un mejor rendimiento respecto a un modelo
aleatorio para cualquier porcentaje de la muestra, logran superar un modelo aleatorio en un
factor de 2 veces el poder clasificador para la clase 1 y 1.8 veces el poder clasificador para la
clase 0 y al 40 % de la muestra poseen un factor aproximado de 1.3 veces el poder clasificador
de un modelo aleatorio.

91



6.3. Altas Internet

6.3.1. Cap

Figura 6.5: Perfiles de precision acumulados para datos balanceados
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Se observa que al 50 % de datos, se tiene un 72.87% de observaciones positivas, estando
22.87 puntos porcentuales sobre un modelo aleatorio.
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6.3.2. Lift

Figura 6.6: Curva Lift para datos balanceados
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Las curvas de clasificacion del modelo muestran un mejor rendimiento respecto a un modelo
aleatorio para cualquier porcentaje de la muestra, logran superar un modelo aleatorio en un
factor de 2 veces el poder clasificador para la clase 0 y 1.9 veces el poder clasificador para la
clase 1; y al 40 % de la muestra poseen un factor aproximado de 1.5 veces el poder clasificador
de un modelo aleatorio para la clase 1 y 1.6 veces para la clase 0.
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6.4. Altas fono

6.4.1. Cap

Figura 6.7: Perfiles de precision acumulados para datos balanceados
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120 A
100 A
;I i et e e o e e g d
© I
2 1
b= !
4 80 4 '
Q |
@ i
4] i
[ ]
S i
% 60 !
e i
@ )
v
Q ]
O i
S 40 !
ES i
E
—— Modelo Perfecto
201 —— Red Neuronal Artificial
—— Modelo Aleatorio
---- 91.39% de observaciones positivas al 50.0%
0 T T - T T T
0 20 40 60 80 100

% de los datos

Se observa que al 50 % de datos, se tiene un 91.39 % de observaciones positivas, estando
41.39 puntos porcentuales sobre un modelo aleatorio.
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6.4.2. Lift

Figura 6.8: Curva Lift para datos balanceados
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Las curvas de clasificacion del modelo muestran un mejor rendimiento respecto a un modelo
aleatorio para cualquier porcentaje de la muestra, logran superar un modelo aleatorio en un
factor de 2.2 veces el poder clasificador para la clase 1 y 1.8 veces el poder clasificador para la
clase 0; y al 40 % de la muestra poseen un factor aproximado de 1.8 veces el poder clasificador
de un modelo aleatorio para la clase 0 y 2.0 veces para la clase 1.
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6.5. Modelo comparativo de descuentos

A continuacion se presenta un modelo comparativo que busca mostrar la diferencia entre
una campana con politica de igual descuento para la totalidad de los clientes objetivo y una
campana con politica basada en el modelo propuesto: descuentos en base a la probabilidad
de cambio de empaquetamiento.

Se tomara el supuesto de igual cantidad de clientes por campana (1000 clientes), por lo
cual los costos asociados a las campanas se trataran como equivalentes, considerando que se
contacta a la misma cantidad de clientes. De esta manera, el Ginico costo que se considerara
para el analisis comparativo sera el del descuento proporcionado al cliente como parte de la
campana.

Respecto al beneficio, se tomaré el supuesto de igual probabilidad de fuga para los empa-
quetamientos, debido a que se utilizara una probabilidad de fuga promedio y debido a que
los cambios en empaquetamiento son equivalentes, por lo cual el empaquetamiento final es el
mismo, y sin importar la probabilidad que se utilice, esta deberia ser la misma para ambos.
Al mismo tiempo, se realizara el analisis para 6 meses respecto a cada modelo.

De esta manera, se procede a realizar el analisis de costo beneficio para cada uno de los
cambios en empaquetamiento, tanto para un modelo con igual descuento para todos y un
modelo con descuentos multiplicados por un factor relativo a la probabilidad de cambio de
empaquetamiento para cada cliente (mayor probabilidad significa menor descuento).

Tabla de ARPC’s y delta ARPU

| APaquetes | ARPC final(CLP) | ARPC inicial(CLP) | AARPCpromedio(CLP) |

3P-CF 41.100 27.800 13.300
3P-CI 41.100 36.100 5.000
3P-FI 41.100 31.300 9.800
3P-C 41.100 17.000 24.100
3P-F 41.100 6.900 34.200
3P-1 41.100 19.800 21.300
CI-I 36.100 19.800 16.300
CI-C 36.100 17.000 19.100
CF-F 27.800 6.900 20.900
CF-C 27.800 17.000 10.800
FI-I 31.300 19.800 11.500
FI-F 31.300 6.900 24.400

Tabla 6.1: Diferencia en ARPC promedio para cambios en empaquetamiento
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6.5.1. Alta 3P

Descuento igual para todos: Supuestos: Descuento de 5k, 30 % de conversion de clientes,
2% de fuga de clientes mensual, delta de ARPU.

Se asume que 300 clientes de 1000 aceptan la campana, luego los costos y beneficios son
para esos 300 clientes.

| Mes | Costo(CLP) | Beneficio(CLP) | Utilidad(CLP) |

ler mes 1.500.000 3.990.000 2.490.000
2do mes 1.470.000 3.910.200 2.440.200
3er mes 1.440.600 3.831.996 2.391.396
4to mes 1.411.788 3.755.356 2.343.568
5to mes 1.383.552 3.680.249 2.296.697
6to mes 1.355.881 3.606.644 2.250.763

Tabla 6.2: Descuento igual para todos

Descuento en base a probabilidades para 300 clientes. Supuestos: se utilizan las proba-
biliaddes para calcular un descuento en base a ellas ($1000 de base + $5000 multiplicado
por la probabilidad de cambio de empaquetamiento). Se ordena de manera descendente la
probabilidad y se escogen los primeros 300.

| Mes | Costo(CLP) | Beneficio(CLP) | Utilidad(CLP) |

ler mes 583.615 3.990.000 3.406.385
2do mes 571.943 3.910.200 3.338.257
3er mes 560.504 3.831.996 3.271.492
4to mes 549.294 3.755.356 3.141.941
5to mes 538.308 3.680.249 2.296.697
6to mes 527.542 3.606.644 3.079.102

Tabla 6.3: Descuento en base a probabilidad de cambio en empaquetamiento (considerando
300 clientes)

Descuento en base a probabilidades para 562 clientes. Supuestos: se utilizan las probabi-
lidades para calcular un descuento en base a ellas (31000 de base + $5000 multiplicado por
probabilidad) se ordena de manera descendente la probabilidad y se escogen los primeros 562
para igualar el costo inicial de 300 clientes con descuento igual para todos (primera tabla).

97



| Mes | Costo(CLP) | Beneficio(CLP) | Utilidad(CLP) |

ler mes 1.503.370 7.474.600 5.971.230
2do mes | 1.473.303 7.325.108 5.851.805
3er mes 1.443.837 7.178.606 5.734.769
4to mes | 1.414.960 7.035.034 5.620.074
oto mes | 1.386.661 6.894.333 5.507.672
6to mes | 1.358.927 6.756.446 5.397.519

Tabla 6.4: Descuento en base a probabilidad de cambio en empaquetamiento (Considerando
562 clientes)

Para cualquier caso el beneficio en términos de utilidad resulta ser mayor al tener la
posibilidad de discrminar probabilisticamente a cada cliente y poder entregar politicas de
descuento discretizadas en base a la probabilidad de cambio en empaquetamiento entregada
por el modelo de clasificacion.
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Capitulo 7

Extensiones del Modelo

7.1. Extensiones de Predictibilidad

El modelo propuesto fue evaluado en la prediccion especifica de ciertos tipos de cambio en
empaquetamiento de los clientes. Ahora bien, este puede ser extendido debido a su diseno.

El diseno tiene como primer paso un algoritmo de extracciéon de cambios en empaqueta-
miento mensuales durante un ano de anélisis. Ahora, las variables utilizadas son extraidas
mediante ciertos identificadores clave que pueden ser extendidos a cualquier tipo de base
utilizada.

De esta manera, la creacion de la variable de estado a clasificar (el empaquetamiento final),
puede ser cambiada por cualquier tipo de empaquetamiento, generando asi la posibilidad
de evaluar cualquier cambio en empaquetamientos, incluso el empaquetamiento que tiene
como forma final la fuga del cliente. Las probabilidades pueden ser generadas para evaluar
cualquier clasificacion final y el modelo es capaz de predecir todas las opciones de cambio en
empaquetamiento posibles.

Sin embargo, las métricas de precision, recall, F1 Score, curva ROC y anéalisis CAP tendran
variaciones; esto principalmente debido a que las variables que identifican a un cambio de
empaquetamiento del tipo cross-sell pueden no ser las mismas que identifican el cambio de
empaquetamiento del tipo fuga.
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7.2. Extensiones de Dimensionalidad

Teniendo en cuenta la tltima consideracion de la extension en predictibilidad del modelo,
esta puede ajustarse haciendo uso de una segunda extension: dimensionalidad.

Debido a que el modelo inicia con un algoritmo de extracciéon de cambios en empaqueta-
miento que extrae tanto el rut del cliente como el identificador de vivienda, el algoritmo de
extraccion de variables de estudio puede ser extendido.

Solo se requiere modificar las variables seleccionadas en el algoritmo que escribe el archivo
final: se pueden incluir todas las variables a las que se tenga acceso. Anadido a esto, la otpi-
mizacion del modelo que prueba las distintas combinaciones de variables puede nuevamente
ser utilizada para seleccionar las variables de mayor impacto en la predicciéon que se busca
realizar.

7.3. Extensiones de Efectividad

Finalmente, la efectividad o el rendimiento del modelo tiene una importante posibilidad de
extension: una mayor existencia de datos de entrenamiento genera un mejor rendimiento en
cuanto a predictibilidad del modelo. Mientras mayor sea la cantidad de datos que se manejan
respecto a los clientes, y mayor sea la base sobre la cual aprende el modelo, mejores seran
las predicciones y la efectividad del algoritmo de aprendizaje automaético.

7.4. Extensiones de interpretabilidad de caracteristicas y
variables

Anadido a las extensiones mencionadas anteriormente, también se espera que el modelo
permita utilizar las probabilidades obtenidas para lograr identificaciones de caracterisitcas y
variables relevantes en los clientes que permitan tomar decisiones de priorizacion respecto a
los resultados.

Ahora bien, como el modelo tiene un funcionamiento del tipo caja negra, este solo produce
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las probabilidades y no los pesos especificos de cada neurona o de cada variable presente
al momento de generar la probabilidad obtenida. Debido a esto, una conclusiéon recurrente
identifica a este tipo de modelos como ttiles en cuanto a prediccion pero poco ttiles en cuanto
al negocio y a la identificacién de patrones en los clientes: solo se obtiene una probabilidad
que permite actuar de manera reactiva, pero no se conoce la importancia de cada variable
en la probabilidad generada.

Sin embargo, esta conclusion no es completamente correcta. Debido a que la probabilidad
obtenida es predicha a partir de una serie de variables que ingresan al modelo y estas variables
se encuentran identificadas y detalladas para cada cliente; por lo cual pueden ser utilizadas
en conjunto para interpretar el valor de cada una de ellas.

La herramienta utilizada para esta interpretacion lleva el nombre de valores SHAP (SHa-
pley Additive exPlanation) y proviene del estudio de la teoria de juegos. Fue publicada el
ano 2017 por Scott M. Lundberg y Su-In Lee.

Entender por qué un modelo realiza una cierta predicciéon puede ser tan crucial como la
precision de la prediccion en muchas aplicaciones, y para el presente modelo resulta de gran
relevancia.

El modelo SHAP asigna a cada caracteristica (variable) un valor de importancia para cada
prediccion particular. La idea es utilizar la teoria de juegos cooperativa para interpretar el
objetivo del modelo. Todas las caracteristicas son ¢ontribuyentesz estédn intentando predecir
la clasificacion, que corresponde al juego; asi, la recompensa resulta ser la clasificacion real
menos el resultado de predicciéon del modelo.

El valor Shapley es definido a través de una funcién de valor para el conjunto de jugadores
S. El valor Shapley de una caracteristica corresponde a su contribucién al pago del juego,
promediada y sumada sobre todas las posibles combinaciones de valores para la caracteristica:

gival) = Y | SNP=|S|-D)(val(S| ;) —val(S))

SCx1,...,xp/

Donde S es un subconjunto de las caracteristicas utilizadas en el modelo, x es el vector
de valores para las caracteristicas de la instancia a ser explicada y p es el numero total de
caracteristicas.

Val,(9)

es la prediccion para los valores de las caracteristicas en el conjunto S que estdn marginadas
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sobre las caracteristicas que no se encuentran en el conjunto S.

Una manera intuitiva de entender el valor Shapley es la siguiente ilustracion: los valores de
la caracteristica entran a una pieza en orden aleatorio. Todos los valores de las caracteristicas
en la pieza participan en el juego (contribuyen a la predicciéon). El valor Shapley del valor de
la caracteristica es el cambio promedio en la prediccion que la coalicion (que ya se encuentra
en la pieza) recibe cuando el valor de la caracteristica se les une.

De esta manera, utilizando los valores Shapley se puede conocer la importancia de cada
caracteristica en la probabilidad obtenida para cada cliente individual, lo cual permite inter-
pretabilidad del modelo e incluso permite extrapolar esta importancia respecto a segmentos
de clientes.
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Capitulo 8

Conclusion

El presente trabajo de titulo logra generar un modelo capaz de predecir la probabilidad
de cambio en empaquetamiento por cliente basdndose en variables de entrenamiento que
caracterizan al mismo, mostrando un rendimiento de ajuste por sobre una serie de modelos
y superando los resultados esperados.

Se logra la definicion y seleccion de cambios en empaquetamiento especificos para el estu-
dio, resultando aquellos que generan un aumento en el ARPC por nivel de empaquetamiento:
altas triple, altas internet, altas cable y altas fono.

Debido a la generacion de un algoritmo de obtencién de datos respecto a cambios en
empaquetamiento mensuales y el estudio de posibles modelos analogos de clasificacion, se
logra seleccionar efectiva y justificadamente el modelo de red neuronal aritificial, capaz de
ser entrenado en una gran cantidad de datos y de entregar probabilidades especificas con
buen resultado en cuanto a métricas de ajuste.

Los resultados y medidas de efectividad de predicciéon muestran un minimo de capacidad
discriminativa del 64 % en cuanto a precision y recall para los empaquetamientos que finalizan
en una alta de cable y un méaximo del 87 % de precision y recall para los empaquetamientos
que finalizan en una alta de fono. Estando siempre igual o sobre los resultados esperados.

Anadido a esto, el modelo presenta un minimo de 20 puntos porcentuales en cuanto a razoéon
de verdaderos positivos respecto a falsos positivos y una minima separacion en la distribucion
de clases de 0.287 puntos en la prueba de Kolmogorov - Smirnov. Por otra parte, el mejor
rendimiento lo logra con una curva ROC que se encuentra 84 puntos porcentuales sobre un
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modelo aleatorio y una separacion de distribuciéon de clases de 0.753 puntos en la prueba de
Kolmogorov - Smirnov.

Como tltimo punto en cuanto al ajuste del modelo, los perfiles de precision acumulados
muestran un minimo de 14.71 puntos porcentuales de observaciones positivas al 50 % sobre
un modelo aleatorio y un maximo de 41.39 puntos porcentuales. Anadido a esto, el modelo
muestra curvas de poder predictivo (LIFT) que se encuentran siempre por sobre los modelos
aleatorios (2 veces en la mayoria de los cambios en empaquetamiento).

De esta manera, el modelo permite realizar campanas basadas en probabilidades cuanti-
tativas y ordenar a los clientes en base a su probabilidad de cambio en empaquetamiento,
generando la posibilidad de discriminar en cuanto a descuentos discretizados entregados y
superar a cualquier modelo aleatorio o univariado como los actualmente utilizados en la
empresa.

Finalmente, la extension del modelo permite utilizar las probabilidades obtenidas para
lograr posibles identificaciones de caracteristicas y variables relevantes en los clientes y asi
tomar decisiones de priorizacion respecto a los resultados. De la misma manera, en el pre-
sente trabajo se muestra como un modelo de probabilidad individual por cliente permite la
generacion de campanas de ajustadas de manera individual y permite a su vez una reduccion
en costos junto a una mayor efectividad. Anadido a esto, se presenta una extension al modelo
que permite identificar patrones en las variables utilizadas y su valor para cada cliente basan-
dose en las probabilidades obtenidas y el entrenamiento realizado; todo esto con la finalidad
de escapar el entorno de caja negra que presenta el modelo como tal.

El modelamiento y analisis realizados proporcionan una relevante herramienta de discrmi-
nicaciéon en cambios de empaquetamiento en el rubro de telecomunicaciones, prediciendo de
manera efectiva y ajustada la probabilidad de estos cambios y entregando una fuerte herra-
mienta para la generaciéon de campanas y la evaluacion de las mismas para ventas cruzadas;
pudiendo ser extendido a cualquier cambio en empaquetamientos (incluso aquellos que fina-
lizan en fuga de clientes), y proporcionando la oportunidad de incluir una mayor variedad y
cantidad de variables, junto a un entrenamiento capaz de incorporar una enorme cantidad
de datos.
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