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La industria de las telecomunicaciones ha estado en los tltimos anos sujeta a una demanda
cada vez mas exigente, asi como a una competencia méas alta y a una economia inestable. Este
trabajo se realiza en Entel, una empresa que, en base a su estrategia enfocada en ofrecer una
experiencia distintiva gracias a una infraestructura superior, ha logrado ser lider en la
industria. Sin embargo, en el ltimo ano el nivel de fuga del segmento pospago fue mayor al
afo anterior, afectando a la vez los resultados y la imagen corporativa de Entel de ser lideres.

Desde Entel se desconocen los motivos reales de estas fugas. No obstante, se sabe mediante
una encuesta enviada a un 1% de esta poblacion que un 30% lo hace por motivos de mala
satisfaccion de red, lo cual representa un quiebre con la estrategia de la empresa. En ese
sentido, en este trabajo se genera una solucién analitica dirigida a conocer los niveles totales
de fuga de clientes debido a una mala experiencia o fallas técnicas de redes. En particular, se
genera un modelo de atribucién de si una fuga se debe o no a motivos de red, el cual asigne
esta atribucion a las antenas (o POP) con el fin de apoyar el plan de priorizacion de inversion
de mejoras a los POP del afio siguiente y, con ello, poder disminuir la fuga. El rol asumido en
el trabajo consiste en desarrollar la etapa llamada MVP dentro de lo que compone un proyecto
de datos en la empresa, lo que deriva en cada uno de los resultados de este informe.

Para desarrollar el modelo se utiliza la metodologia CRISP-DM, utilizada cominmente y de
forma transversal entre las industrias para proyectos de datos. Ademas, producto de estar en
una etapa intermedia global, se hace necesario realizar un levantamiento de la situaciéon
actual del proyecto y los insumos disponibles de fases previas. Por tltimo, para aumentar la
confianza de adopcién como producto luego de este trabajo, se realizan anélisis de robustez
del modelo en el tiempo y se documenta el trabajo en estandares de la empresa.

En el desarrollo se obtuvo un modelo XGBoost que fue capaz de minimizar el sobreajuste a la
vez de maximizar su métrica AUC, en donde se descubrié que los POP con poca cobertura 4G
tienden a tener una peor experiencia. Ademas, se obtuvo una estabilidad y consistencia en un
horizonte de 3 meses en el comportamiento de las predicciones de atribucion, continuidad de
pop criticos y correlacion de fuga con atributos relevantes para el negocio.

El proyecto cumple con los objetivos y aporta un estudio de la fuga desde un enfoque
novedoso. Sin embargo, existe espacio de mejora en los resultados en relacion con planificar
de forma mas rigurosa los tiempos y plazos de cada etapa, esto enfocado en realizar un mejor
levantamiento de datos y en tener un mayor respaldo cientifico en las decisiones tomadas,
teniendo un contacto y una validaciéon constante y directa con el negocio y sus necesidades.
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1. Antecedentes generales

1.1 Descripcion del entorno y la empresa

1.1.1  Ambiente competitivo

El ambiente competitivo en el cual se estd inmerso es en la industria de las
telecomunicaciones, la cual a su vez esta compuesta por segmentos de servicios de internet
fija, telefonia movil, telefonia fija y television de pago [1]. Para efectos del proyecto el
entorno competitivo de interés es el de los servicios de telefonia movil (o voz) ofrecido a
los clientes tipo persona, lo que comprende la navegacion de estos (con un dispositivo y
numero asociado) a través de las redes moviles utilizando datos de internet movil o
realizando actividades de voz, esto mediante las tecnologias 2G, 3G, 4Gy la recientemente
incorporada 5G en el 2022.

Estas tecnologias han ido variando de manera creciente en su uso y demanda a nivel pais
con el tiempo a medida que se incorporan nuevas y van quedando atras otras como la 2G
y 3G, las cuales han sido progresivamente reemplazadas por las 4G y 5G, que presentan
en su conjunto una mejor cobertura, asi como una mayor velocidad de carga y descarga
de datos desde y hacia la red, respectivamente. Una evolucién del uso de estas tecnologias
en el tiempo hasta diciembre del 2023 [2] se puede ver en el Anexo A.

En Chile, el afio 2023 fue un periodo dificil para la industria, que al igual que otros
sectores, ha debido enfrentar los efectos del estancamiento econémico y un alza sostenida
en sus costos producto de la inflacion [3]. Ademés, en palabras del presidente del
directorio de Entel, “Las empresas de telecomunicaciones en Chile estan
enfrentando importantes desafios de rentabilidad”, destacando aspectos tales como
consumidores exigentes y alta competencia [4], estos aspectos han hecho que las
estrategias de retencion de clientes y la eficacia operativa enfocada en la calidad del
servicio ofrecido sean cada vez mas desafiantes.

Con todo esto, considerando la participacion de mercado que presentan los distintos
exponentes de este rubro, Entel sigue siendo la que lidera en conexiones de internet movil
sumando las tecnologias 3G, 4G y 5G, llegando a diciembre del 2023 a una participacion
del 34.6% [2]. Por otro lado, en lo que respecta a los abonados méviles (clientes suscritos
a telefonia movil), Entel también ha liderado la participacion, alcanzando un 32% a
diciembre del 2023 [2], lo cual son 0.9 puntos porcentuales menor respecto al mismo
periodo del 2022, de esto se profundizara en la siguiente seccion.

La evolucion en los tltimos afios de participacion tanto en conexiones como en abonados
moviles de los distintos exponentes se pueden ver en las figuras (a) y (b) de la Ilustracion
1, respectivamente. Por otro lado, el detalle de los porcentajes al cierre de 2022y 2023 (de
[2]) se puede ver en los Anexos B (a) y (b), respectivamente para conexiones y abonados.



Internet Mévil (conexiones 3G+4G+5G) Telefonia Movil
Conexiones por Empresa y Participacion de Mercado Abonados por Empresa y Participacién de Mercado

Movistar —Claro. ——Grupo Entel —WOH —Claro e ENTEL PCS Movistar —wom

Figura (a): Participacidon por conexiones Figura (b): Participacion por abonados

Ilustracion 1: Evolucion de participacion en conexiones y abonados méviles (obtenido de

[2])
1.1.2 Caracteristicas de la empresa

Entel (Empresa Nacional de Telecomunicaciones) es una compafiia dedicada a las
tecnologias y telecomunicaciones, la cual cuenta con operaciones en Chile y Perta. Fue
fundada en el afno 1964, con el objetivo de asegurar la continuidad de las
telecomunicaciones interurbanas y proveer conectividad de larga distancia internacional
[5]. Entel ofrece servicios de conectividad movil y fija, asi como una amplia gama de
servicios TI y digitales para los segmentos de personas (mercado business to costumer o
B2C), empresas y grandes corporaciones (en su conjunto mercado business to business o
B2B), y tanto en Chile como en Pert ofrece servicios mayoristas y de call center [3].

La administracion de Entel Chile se estructura en segmentos de mercado que atienden las
necesidades de los distintos clientes: Mercado personas, mercado empresas y mercado
corporaciones. Todas las unidades operan bajo el liderazgo de la gerencia general [6]. En
el Anexo C se puede apreciar un vistazo a la estructura del gobierno corporativo y las
gerencias que rigen a Entel. Ademaés, se puede apreciar de igual manera en el Anexo C la
estructura interna dentro del area en donde se estd realizando el proyecto, el cual se
encuentra dentro de la subgerencia de Analytics y con el equipo de data scientists
encargado de redes. En esa linea, también existe una colaboracién estrecha con el equipo
de Customer Value Management (o CVM), el cual en el proyecto tiene el rol de aportar una
mirada més enfocada en comprender mejor la experiencia del cliente en relaciéon a qué
datos utilizar y a como validar la efectividad de la solucion.

Entel ha centrado su estrategia de negocios acorde a los retos que afronta en la industria
de las telecomunicaciones, sobrellevando estos desafios a través de la experiencia
distintiva, la fortaleza de marca y una solidez financiera que ha sido clave para capturar
las nuevas oportunidades de la evolucidén tecnologica [3]. En esa linea, el liderazgo y
retencion de Entel en el mercado B2C en la industria ha estado apoyado por un alto
reconocimiento de marca, una infraestructura superior y la experiencia multicanal que
ofrece a sus clientes. Lo anterior, respalda lo declarado por Entel como su imagen
corporativa, la cual se fundamenta en 3 pilares, siendo una de ellas tener “una gran senal”
[3]. Resumiendo estas secciones, se presenta un analisis FODA de Entel en el Anexo D.
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1.1.3 Impactoy abandono de abonados pospago

Los ingresos que suponen los servicios moviles para Entel representaron
aproximadamente un 55% del total de los ingresos el afio 2023. En particular, los ingresos
asociados a los servicios moviles prestados al segmento pospago representan casi un 93%.
Ademas, el servicio de telefonia movil proporcionado a los clientes pospago representa un
57% (6 millones) de la base total de abonados moviles de 10.5 millones. Es asi, que el
manejo de la base de clientes pospago que utilizan este servicio supone un gran impacto
posterior en los ingresos y margen de Entel [7].

En esa linea, en lo que respecta a la tasa de abandono (fuga) del segmento de pospago, a
diciembre del 2023 esta alcanzo un nivel de 1.86%, acumulando 2 trimestres debajo de su
peak del 2023 de 2.06% [8], esto debido a un aumento de precios ocurrido en el primer
trimestre (producto del panorama econémico descrito anteriormente). No obstante, esta
tasa sigue siendo mayor en comparacion al 4to trimestre del 2022 (1.63%), por lo que atn
no se alcanzan niveles deseados. En el Anexo E se pueden ver detalles de estos valores
mencionados. En esa linea, para comprender mejor el fenomeno, es que Entel desde el
ano 2023 reporta mensualmente una encuesta de satisfaccion en donde una muestra de
los clientes fugados expresa su motivo de fuga.

1.2 Aspectos técnicos y de mejoras en redes

La senal que ofrecen las redes de telecomunicaciones de Entel se da mediante sus antenas,
las cuales se encuentran ubicadas en lo que se llama un POP (Point of Presence o torre).
Cada antena esta conformada por celdas, las cuales son la unidad celular de estas y
mediante la cual un dispositivo se conecta cuando realiza alguna operacion en la red
(llamada de voz, navegaciéon por internet, etc.). En ese sentido, cuando un cliente se
conecta a una celda es equivalente a decir que se conecta a la antena o al POP a la cual
pertenece. Cada celda opera bajo una tecnologia particular y posee distintos atributos
relacionados principalmente a la velocidad de carga y descarga de datos, su utilizacion, su
demora de transferencia, etc. En el Anexo F se puede ver un esquema que resume la
estructura POP-celda-antena.

Algunos atributos considerados criticos para la experiencia o satisfaccion de los clientes (y
por ende en su propension a fugarse) navegando por la red en un area de cobertura
determinada tienen que ver con la velocidad de descarga de datos, el retraso de estos
(latencia) y la velocidad de carga de datos (videos, servicios de streaming, paginas web,
etc.). Sin ir més lejos, Entel fue galardonado el afio 2023 como el mejor servicio moévil del
pais [9] debido precisamente por su rendimiento de estos atributos. Por lo tanto, las
mejoras realizadas en redes moviles van apuntadas principalmente a mejorar el
rendimiento de estos atributos en las antenas, dado el trafico que recibe cada una dia a dia
y las exigencias de los usuarios al navegar en ella. Otras mejoras orientadas a mejorar la
experiencia de los usuarios pueden ser afiadir una nueva banda 4G (en zonas con baja
cobertura), anadir tecnologia 5G, mejorar la capacidad instalada de la antena, etc.
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2. Problema y proyecto

2.1 Descripcion del problema

Durante el ano 2023, la inversion bruta de Entel en Chile alcanzo6 los 342 mil millones de
pesos [10], en donde un 60% estuvo orientada a servicios moviles [3], especificamente,
destinada a infraestructura de red con el objetivo tanto de desplegar la red 5G en todo el
pais como de seguir fortaleciendo la red 4G, de forma de mantener el liderazgo durante la
transicion tecnologica de 4G a 5G [11]. Este escenario de inversion se espera se mantenga
en 2024, teniendo en cuenta uno de los pilares de la estrategia corporativa de Entel
relacionada a ser lideres en las tecnologias y telecomunicaciones moviles, ofreciendo a sus
clientes una experiencia distintiva. Es por esto, considerando el alto porcentaje invertido
en redes, que es muy importante para la reputacion y sostenibilidad de la empresa dirigir
de forma eficiente estos esfuerzos, representando cada afio una oportunidad considerable
para sacar los mejores resultados con ello, teniendo en cuenta ademas el impacto visto en
la seccion anterior que los clientes abonados pospago tienen en los ingresos de Entel.

En ese sentido, a pesar del buen estatus en participacion de mercado, la empresa informa
que cada mes se fugan aproximadamente 50 mil clientes pospago desde Entel hacia otras
compaiias a través de la portabilidad mévil. A algunos clientes les motiva tener un precio
mas bajo, o un servicio al cliente mejor, o descuentos en otras compafias que no se tienen
en Entel. Esta fuga representa un obstaculo en la intencion de seguir repuntando la tasa
de abandono luego de su peak alcanzado en 2023. Dentro de los clientes que se portaron
con su nimero a otra compania (desde ahora hacer port out), desde la empresa se
desconocen los motivos de sus fugas, es s6lo a partir de una encuesta de satisfaccion
enviada a una muestra de fugados (aproximadamente un 1%) y de la experiencia, que se
sabe que cerca de un 30% de ellos lo hacen por motivos de una mala experiencia de red,
en otras palabras, por fallas técnicas de antenas (conectividad lenta o intermitente, baja
senal, o cortes en sus llamadas, principalmente), lo cual representa un notorio quiebre con
la estrategia y la imagen corporativa de Entel relacionada a ser lideres en la experiencia
del cliente. En adicion, estos clientes con mala satisfaccién de red (a partir de la misma
encuesta) se sabe que, en su mayoria, se portan a WOM o a Movistar (ver Anexo G), los
cuales son los 2 competidores con mas fuerza reciente de Entel acorde a la Ilustracion 1.

A partir de esto, es importante para Entel saber cuéles son los clientes que se van por
razones de mala experiencia de red (o fallas técnicas de antenas o de red) y cuales son los
POP en donde se concentran, para asi con ello poder complementar la visién que se tiene
sobre cémo dirigir de forma més eficiente el alto porcentaje de inversiéon en lared a la hora
de priorizar los POP a mejorar, la cual actualmente no esta considerando el como afectan
estas intervenciones a nivel de clientes fugados. Todo esto con el objetivo de disminuir la
fuga de clientes y seguir ofreciendo una experiencia de calidad a los clientes alineada con
su estrategia y su imagen, considerando ademas que, en general, el costo de adquirir un
nuevo cliente es entre cinco y seis veces mas alto que retener uno ya existente [12].

En conclusiéon, una continuacién de esta fuga pospago por mala experiencia s6lo
ocasionaria un mayor golpe a los resultados financieros de Entel, su reputacion e imagen.
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2.2 Descripcion y justificacion del proyecto

El proyecto que se realiza tiene por objetivo desarrollar un producto analitico que sea
capaz de separar la base de clientes que hacen port out (desde ahora también hacer churn)
en clientes que lo realizan por razones de mala senal o cobertura (por red) y no (otros o
comerciales). El output de este proyecto permitira identificar a los clientes fugados que
tienen una mayor propension a haberse fugado por razones de red, asi como tener una
mejor vision de los POP en donde se concentran y apoyar el trabajo del equipo SmartCapex
de Entel, el cual tiene por objetivo dirigir y priorizar las inversiones de la empresa.

Considerando lo expuesto en la seccion anterior, el proyecto se realiza con el motivo de
complementar las visiones que se tienen actualmente desde el area de SmartCapex para
priorizar las inversiones. En ese sentido, esta vision implica poder visualizar cuales son
los clientes que se fugan por mala satisfaccion de red y a qué POP se les puede atribuir el
mayor porcentaje de esta propension. Ademas, desde Entel se ha estimado en la fase de
ideacion del caso de negocio del proyecto, que la mejora de un POP (explicado con mas
detalle en la seccién 1.2) con esta vision podria disminuir el churn en 30 clientes
mensuales, llegando asi a niveles de fuga deseados (similares a los del cierre de 2022).

Para generar el ouput esperado del proyecto, se realiza un modelo de machine de learning
de clasificacion binaria que sea capaz de predecir (o atribuir) si un cliente pospago de Entel
que hizo port out lo hizo por razones de fallas técnicas en redes o no, esto basandose en
variables de distinta naturaleza (comerciales, kpis de experiencia, trafico de datos,
caracteristicas de las celdas, etc.) que sean capaces de relatar el comportamiento y la
experiencia previa del cliente usando las redes de Entel hasta cuando se portd. Ademas,
con lo que el modelo prediga para cada cliente, se construyen las tasas de propensién de
fuga por red promedio por cada POP, pudiendo observar asi como se concentran. En esa
linea, el proyecto necesita de un procedimiento que sea capaz de generar una asociacion,
posterior a la construccion y evaluacion del modelo, entre cada cliente predicho y los POP.

La decision de generar una solucién analitica basada en datos (en este caso un modelo de
clasificacion binaria) viene de la mano con seguir el camino de la aspiracion de Entel
declarada de ser una empresa Data Driven, es decir, una empresa impulsada por datos y
que crea valor a partir de la informacién disponible [13], aprovechando ademas las nuevas
posibilidades que abre el uso de la inteligencia artificial en ello.

El proyecto es capaz de aportar y resolver de manera parcial el problema planteado debido
a que, como se menciond antes, actualmente no se esta considerando una vision analitica
en datos de como afectan las intervenciones de mejora a nivel de clientes fugados por
calidad de red, por el contrario, algunas de las visiones (o criterios) tienen relaciéon a, por
ejemplo, analisis de fallas, consideracion de degradacion diaria de las antenas/celdas en
la experiencia de los clientes, juicio de expertos, etc. Estas visiones son excluyentes entre
si, principalmente por el output que cada uno de estas tiene. Por lo tanto, al desarrollar el
modelo y sus outputs, se abre la posibilidad de dar més completitud, confianza y respaldo
analitico a la toma de decisiones de inversion dirigidas a la satisfaccion de los clientes,
aumentando asi la eficacia operativa de la empresa y disminuyendo la fuga a niveles
deseados (como se menciono en el primer parrafo).



3. Objetivos y alcances

3.1 Objetivo general

Disefiar y construir un modelo predictivo que atribuya la fuga de clientes a razones
asociadas a fallas técnicas de antenas y la asigne a los POP correspondientes.

3.2 Objetivos especificos

Parallevar a cabo el cumplimiento del objetivo general se plantean los siguientes objetivos
especificos:

e Levantar la situacion actual del proyecto y los insumos disponibles, tales como
objetivo, tablas, variables, datos historicos de atribucién, herramientas, etc.

e Construir y evaluar con datos fuera muestra un modelo de prediccién de si el
motivo de fuga de un cliente se debe o no a fallas técnicas de redes (o mala
experiencia).

e Visualizar la propension de fuga por red de cada cliente fugado, asi como la
concentracion de tasas promedio de propension de fuga por este motivo en cada
POP y su cantidad de clientes asociados.

e Evaluar la consistencia y potencial estabilidad en el tiempo del modelo que permita
dar una mayor confianza de adopcion, junto con documentar la logica del
procedimiento, el desarrollo y los principales resultados del trabajo.



3.3 Alcances

Los datos utilizados tanto en el entrenamiento y la prediccion corresponden a la base sélo
de clientes (pospago) que realizaron port out, acorde al objetivo del proyecto de predecir
sobre clientes ya fugados, en comparacion a utilizar toda la base de clientes pospago. El
tamano de esta base representa entre el 1 y 2% del total de clientes abonados, lo cual va
acorde con lo mencionado en la seccion 1.1.3. Por otro lado, los datos para construir el
modelo corresponden al 1% de la base total de churn mes a mes, esto porque considera
una muestra a los cuales se les envié una encuesta que registra el motivo de su fuga, estos
datos estan desde enero a diciembre de 2023, esto principalmente porque la encuesta se
comenzo a reportar desde ese afo.

En términos de alcance de datos, el proyecto se centra en variables relacionadas mas bien
a la experiencia de los clientes en la red, como variables relacionadas a trafico, tiempo de
trafico, atributos de celdas mas traficadas, retraso de la senal, etc. esto se realiza con el fin
de mantener la consistencia entre lo que se quiere predecir y las caracteristicas a
considerar, pudiendo traducirlas en accionables de mejoras. No obstante, el proyecto
también recibe variables de tipo comercial interpretadas como relevantes para el objetivo
de separar la base de clientes de port out, las cuales fueron trabajadas en etapas previas.

Ahora bien, existen datos que no estan al alcance del proyecto, debido principalmente a
su tamafo y costo en adquirirlos, estos datos tienen relacién a fracciones de tiempo de
trafico de los clientes en las celdas que utilizé durante un periodo de tiempo determinado
y ala duracion de sus sesiones en cada una de estas. Esta limitacion se maneja procesando
los datos usados de manera que puedan generalizar a los no usados. Dentro de lo que
compone un proyecto de data science en Entel (ver Anexo H), en este trabajo se aborda
unicamente la etapa de MVP o Producto Minimo Viable, esto principalmente debido a que
las restantes estan fuera del periodo de tiempo dedicado al proyecto. Esta etapa implica la
validacion con métrica fuera de muestra del modelo de prediccion, dejando su desarrollo
en estandares de la empresa con ejecuciones de entrenamiento y prediccion.

En ese sentido, el proyecto parte con una ideacion del caso de negocio y una PoC (etapas
1y 2 en Anexo H) ya realizadas y validadas. Asi mismo, el proyecto no involucrara una
implementacion en vivo ni una validacién de impactos reales en la fuga e inversion (etapa
Piloto en Anexo H). Por tultimo, tampoco involucrard una automatizacion (etapa del
mismo nombre en Anexo H) del modelo.

Finalmente, el proyecto llega para completar un vacio que se tiene en la vision global de la
situacion. Por lo tanto, si bien el proyecto apoya en las decisiones, es altamente probable
que estas sean tomadas en el futuro a partir de la combinacion de otras visiones
desarrolladas por Entel (detalladas en la seccion 2.2) y/o de otra iteracion del trabajo.

Para mitigar estas limitaciones de etapas y adopcion, se realizan pruebas de estabilidad
del modelo que sean capaces de mostrar el cumplimiento de esta etapa, entregando una
confianza tanto a las siguientes etapas como a la contraparte de adoptarlo.



4. Marco conceptual

A modo de introducir la metodologia, se explican sus conceptos técnicos mas relevantes.

4.1 Modelamiento predictivo con machine learning

En primer lugar, el machine learning es la ciencia de desarrollo de algoritmos y modelos
estadisticos que utilizan los sistemas de computacion con el fin de llevar a cabo tareas sin
instrucciones explicitas, en vez de basarse en patrones e inferencias [14]. Por otro lado, un
modelo predictivo es un modelo mateméatico o estadistico utilizado en inteligencia
artificial y machine learning para predecir el valor de una variable de interés basandose
en datos histéricos y patrones observados. Normalmente el evento a predecir es futuro,
sin embargo, el modelado predictivo se puede aplicar a eventos desconocidos sin importar
el tiempo. Los modelos predictivos se utilizan en una variedad de aplicaciones, como el
analisis de riesgos, la deteccion de fraudes, la prediccion de la demanda, entre otros. [15].

Existen dos tipos de modelos predictivos: modelos de clasificacion y de regresion [16].

e Los modelos de clasificacion permiten predecir la pertenencia a una clase (ya sea
binaria, de 2 clases, o miiltiple, de méas de 2). Por ejemplo, si se trata de clasificar
entre clientes quiénes son mas propensos al abandono, los resultados del modelo
son binarios, o un si o un no (en forma de 0 y 1) con su grado de probabilidad.

e Los modelos de regresiéon en cambio permiten predecir un valor. Por ejemplo, cuél
es el beneficio estimado que se obtiene de un determinado cliente (o0 segmento) en
los proximos meses o ayudan a estimar un forecast de ventas.

Para efectos del objetivo del proyecto, la técnica de modelamiento predictivo apropiada
termina siendo una de clasificacién binaria (el cliente se fue o no por motivos de red).

Ahora bien, referente a la literatura disponible, no se encontraron investigaciones que
trataran con un fenémeno de fuga dada como en este proyecto. No obstante, en otra
investigacién, se probaron cuatro algoritmos distintos para predecir el churn de una
empresa de telecomunicaciones: Arboles de Decisiéon, Random Forest, Gradient Boosted
Machine Tree “GBM” y Extreme Gradient Boosting “XGBOOST” [17]. De aqui se obtuvo
que aquel que presenta mejor desempeiio es el Gltimo mencionado. Para entender estos
algoritmos, es necesario definir lo que es un modelo de arbol de decision, el cual es un
modelo predictivo que divide el espacio de los predictores agrupando observaciones con
valores similares para la variable respuesta o dependiente [18].

En ese sentido, un Random Forest es lo que se llama un método de conjunto (o ensemble
method, en inglés), es decir que combina resultados para obtener uno final [19], en este
caso, los resultados individuales son distintos arboles de decision formados cada uno por



un subconjunto aleatorio de caracteristicas. Por otro lado, tanto lightGBM y XGBoost son
modelos que utilizan la técnica de aumento de gradientes, esto para entrenar a través de
una secuencia de modelos que aprenden de su predecesor [20], la diferencia entre ambos
radica principalmente en el método intrinseco que cada uno utiliza para ello.

4.2 Entrenamiento de modelos, sobreajuste y
validacion cruzada

En primer lugar, hay que saber que para entrenar un modelo y evaluar su capacidad de
generalizacion usualmente se utilizan 3 sets de una data general (también llamado tablon
maestro): Entrenamiento, validacion y prueba. El set de entrenamiento permite obtener
los parametros (coeficientes numéricos internos del modelo y que se encuentran durante
el proceso de entrenamiento) del modelo, y el de validacion permite ajustar los hiper-
parametros (también coeficientes numéricos del modelo, pero que se definen buscando
las mejores predicciones posibles), mientras que el set de prueba (o test) permite medir la
capacidad de generalizacion del modelo [21]. Luego, el entrenamiento de un modelo
predictivo involucra el uso del conjunto de datos de entrenamiento para "ensenar" al
modelo a hacer predicciones precisas en el set de prueba [21]. Es importante mencionar,
que el entrenamiento en cantidades de datos limitadas puede detener al modelo de
aprendizaje automatico de alcanzar su maximo potencial y aumentar el riesgo de
proporcionar predicciones erréneas [22], luego, si el tamano de los datos de
entrenamiento puede ser aumentado, es recomendado hacerlo.

Ahora bien, es necesario indagar en una de las principales dificultades de un modelo de
prediccion, el llamado sobreajuste (u overfitting). El sobreajuste ocurre cuando un modelo
estadistico se ajusta exactamente a sus datos de entrenamiento. Cuando esto sucede, el
algoritmo no puede ser preciso contra datos invisibles (set de test) [23]. Si el modelo se
entrena durante demasiado tiempo con datos de muestra o si es demasiado complejo,
puede aprender el "ruido" o informacioén irrelevante dentro del conjunto de datos, lo cual
generalmente causa el sobreajuste [23]. En el contexto del proyecto, el sobreajuste puede
ocurrir si se entrena demasiado el modelo con los datos de clientes de un solo periodo.

Una de las técnicas de entrenamiento mas utilizadas para combatir el sobreajuste es la
llamada k-fold cross-validation (o validacioén cruzada de k iteraciones), la cual tiene la
ventaja de utilizar todo el set de entrenamiento, en lugar de una parte, como lo hacen otras
técnicas [24]. Esta técnica consiste en particionar en k conjuntos de igual tamaino el set de
entrenamiento y validacién, luego, se realizan 3 pasos sucesivos: Se toma una de
las k particiones y se mantiene “oculta” al modelo. Se toman las k-1 particiones restantes
y con ellas se entrena el modelo. Una vez entrenado, se almacena su desempefio para con
el set de entrenamiento (k-1 particiones) y con el set oculto. Luego, terminadas las
iteraciones se tienen k medidas de desempeno para los sets de entrenamiento y validaciéon
usados en cada iteracidon. Asi que el desempeno final del modelo sera simplemente el
promedio de los desempefos anteriores [25]. En el Anexo I se puede ver un esquema
general de esta técnica.



Existen otras técnicas para combatir el sobreajuste, una de ellas es pausar el
entrenamiento antes de que el modelo comience a aprender el ruido dentro del modelo,
también conocido como "early stopping" o parada anticipada, o bien, se puede reducir la
complejidad en el modelo eliminando entradas menos relevantes [23]. En el Anexo J se
puede ver un esquema grafico de como funciona la técnica “early stopping”.

4.3 Desbalance de clases

Otro problema en los modelos de clasificacion es el desbalance de datos, esto ocurre
cuando una clase o categoria es sesgada (hacia la clase positiva o negativa) [26]. El
problema del desbalance es que la clase mayoritaria abruma a los modelos u algoritmos y
desvian su rendimiento [27]. Dentro de los modelos mencionados anteriormente existen
hiperpardmetros que pueden manejar este desequilibrio. Tanto en Arbol de Decisiéon
como en Random Forest existe el hiperparametro class_weight, el cual se encarga de
manejar los pesos de las clases [28]. Por otro lado, en los modelos GBM y XGBoost existe
el hiperpardmetro scale_pos_weight, el cual maneja el desequilibrio de clases al asignar
un peso mayor a la clase minoritaria en comparacion con la clase mayoritaria [29].

4.4 Meétricas, visualizacion de resultados y
optimizacion de hiperparametros

Finalmente, los resultados de los modelos se evaluaran segtin distintas métricas, donde
algunas de las mas usadas en la disciplina de la data science se mencionan a continuacion:

e Precision: Mide la fraccion de clasificaciones correctamente positivas con respecto
al total de clasificaciones positivas del modelo [30].

e Especificidad: Mide la fraccion de casos clasificados correctamente como negativos
(con respecto al total de negativos reales) [30].

e Sensibilidad (o Recall): Mide la fraccion de casos clasificados correctamente como
positivos (con respecto al total de positivos reales) [30].

e AUC (Area Under Curve): Mide el area bajo la curva ROC (explicada
posteriormente) y permite comparar un modelo con otro en todos los threshold, el
cual corresponde al valor de probabilidad mediante el cual, si una observacion lo
supera, es clasificado como positivo o 1, y si no, 0. Esta métrica toma valores desde
el 0 al 1, y modelos con un AUC mayor son considerados mejores clasificadores
[30]. Se pueden desprender AUC de los distintos sets, en ese sentido, mientras
mayor es el AUC de entrenamiento al de validacién, mayor es el sobreajuste.

A partir de estas métricas, se utilizan las siguientes visualizaciones, las cuales tienen la
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ventaja de permitir comparar entre diferentes modelos de propensiéon de una manera mas
directa mediante sus valores de probabilidad y sin necesitar un threshold [31]:

e Gréfico de valores shap: Muestra la contribucién de cada variable a la prediccion
final del modelo. Las variables con valores shap positivos tienen un impacto
positivo en la prediccion, mientras que los que tienen valores negativos tienen un
impacto negativo. La magnitud es una medida de la fuerza del efecto [32]. El eje X
representa el valor shap, mientras que el eje Y representa si la observacion tiene un
alto o bajo valor, comparado con restantes de dicha variable [33]. El resultado de
esta técnica permite estudiar las tendencias en el efecto de una variable, las
interacciones y la influencia general que tienen sobre el output de un modelo. [30]

e Curva ROC (Receiver Operating Characteristic): Técnica de visualizacion que
exhibe el trade off entre recall y especificidad de un modelo de clasificacion al variar
el umbral de clasificacion. El eje Y corresponde a la sensibilidad, y su eje X
corresponde a la resta de 1—especificidad [30]. Su uso deriva de la métrica AUC.

e Curva lift: Es una medida o la efectividad calculada como el ratio entre los
resultados obtenidos con o sin un modelo. El eje X muestra el porcentaje de la
poblacion y se ordena de la probabilidad mas alta a la mas baja. El eje Y muestra
cuanto es mejor su modelo que el modelo aleatorio [34].

e (Curva precision-recall: Resultado de dibujar la grafica entre el precision y el recall
entre distintos umbrales de clasificacion. Esta grafica permite ver a partir de qué
recall se tiene una degradacion de la precision y viceversa [30]. En ese sentido, a
partir de la interseccion de estas 2 curvas se obtiene el threshold 6ptimo.

Por tltimo, cuando se habla de optimizacion de hiperparametros, este se refiere al proceso
de encontrar la configuracion de hiperparametros que produzca el mejor rendimiento de
un modelo [35]. En particular, existe la técnica Optuna, la cual consiste en un marco de
software que identifica valores 6ptimos de hiperparametro a través del método de prueba
y error para un rendimiento eficiente del modelo, esto de forma automatizada y a partir
de un set de valores iniciales para cada uno [36]. Su ventaja principal es que combina
varios algoritmos al momento de realizar la bisqueda y optimizacion [37].

4.5 Intervalos de confianza

Por ultimo, es necesario entender lo que es un intervalo de confianza (o IC). El IC describe
la variabilidad entre la medida obtenida en un estudio y la medida real (o valor real) de la
poblacion. Corresponde a un rango de valores, cuya distribuciéon es normal (ver Anexo K
para entender como se ve esta distribuciéon) y en el cual se encuentra, con alta
probabilidad, la medida real. Esta “alta probabilidad” se ha establecido por consenso en
95%. Asi, un intervalo de confianza de 95% nos indica que dentro del rango dado se
encuentra el valor real de un parametro con 95% de certeza [38]. En el Anexo L se puede
visualizar la férmula para determinar un IC bajo una distribucién normal.
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5. Metodologia

A partir de los objetivos planteados la metodologia comprende las siguientes fases y
actividades:

e Levantamiento de la situacion actual del proyecto
-Entendimiento de fases previas desarrolladas y la actual
-Revision de datos y variables disponibles

e Desarrollo del modelo y sus resultados
-Construcciéon del modelo mediante CRISP-DM
-Desarrollo de resultados

e Anélisis de consistencia y estabilidad en el tiempo del modelo

e Documentacion del trabajo

De la mano con estas actividades, los lenguajes a utilizar son los siguientes:

VSCode: Editor de codigo abierto, su uso se da porque contiene una amplia gama de
extensiones (como lenguajes Python, R y SQL), permitiendo realizar tareas de distinto
tipo. No obstante, una de sus desventajas es que para proyectos con un alto volumen de
datos o un codigo de ejecucion pesada tiende a funcionar con una velocidad més lenta
[39]. Ademas, la disposicion del desarrollo es mediante distintos tipos de carpetas, en
donde la principal es la que se denomina carpeta Pipelines, la cual cada una contiene un
Pipeline que consiste en un conjunto de scripts ordenados que juntos desarrollan una
determinada fase del proyecto (prediccién, entrenamiento, procesamiento, ingesta, etc.).

Python: Este lenguaje se utiliza como herramienta para explorar, desarrollar y validar el
modelo, guardando los cddigos y sus outputs en distintos scripts ordenados en carpetas
dentro de VSCode. El motivo de su uso es principalmente por su sintaxis clara y legible,
ademas de su amplia biblioteca estandar en proyectos con datos.

GIT (control de version): Su uso se da a raiz de abrir la posibilidad de que distintos
usuarios puedan trabajar en un mismo proyecto a través de un repositorio virtual (en este
caso uno denominado Bitbucket), el cual sirve para ir dejando constancia de las versiones
del proyecto que uno realiza localmente.

SQL: Se usa desde la aplicacion Athena de AWS, la cual es un Data Lake en la nube
(ambiente en el cual quienes tengan acceso pueden ver su contenido) y es en donde se
almacenan todas las tablas de interés para los distintos proyectos. El uso de SQL es para
realizar las consultas de las tablas utiles y utilizarlas para extraerlas desde el Data Lake.

Power Point (PPT): Su uso es para generar bitacoras de avance, asi como documentar
el procedimiento y las conclusiones del trabajo.

Antes de pasar a la descripcion de cada fase, en el Anexo M se muestra una carta Gantt
con los plazos estipulados para el desarrollo de cada una, junto con sus actividades.
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5.1 Levantamiento de la situacion actual del proyecto

Esta primera fase tiene por objetivo entender la etapa actual en la que se encuentra el
proyecto, asi como los insumos que se encuentran disponibles para el trabajo, esto con el
fin de llevar a cabo el cumplimiento del 1er objetivo especifico.

5.1.1 Entendimiento de fases previas desarrolladas y la actual

Para realizar esta actividad se sostienen conversaciones con el equipo en el cual se
encuentra inmerso, ademas de una revision de la documentacién disponible del proyecto,
la cual comprende principalmente presentaciones en formato PPT de las etapas previas
desarrolladas y sus conclusiones, asi como el objetivo del proyecto, su impacto econémico
y la etapa en la que se encuentra actualmente.

Los insumos disponibles para esta actividad son principalmente una presentacién en
formato PPT del trabajo realizado previo y una presentacion inicial de la etapa actual
respecto al objetivo e impacto del proyecto.

5.1.2 Revision de datos y variables disponibles

En esta actividad se revisan las tablas disponibles para el desarrollo del proyecto,
considerando la informacion que proporcionan y a partir de donde se consideran (desde
una fase previa, recomendacion del negocio o del area, etc.).

Para realizar esto, se llevan a cabo principalmente conversaciones con el equipo sobre el
proposito de cada tabla, ademas de ciertos anélisis exploratorios corroborando la
informacién proporcionada como contexto del proyecto. Respecto al desarrollo de esta
actividad, se utiliza el lenguaje Python en VSCode y SQL para la ingesta. Por altimo, en el
Data Lake se cuenta con datos disponibles de las encuestas de satisfaccion del ano 2023 y
las variables utilizadas en etapas anteriores del proyecto con su respectiva tabla.

5.2 Desarrollo del modelo y sus resultados

El objetivo de esta fase es generar el modelo de atribucion (2do objetivo especifico) para
madurar el desarrollo del proyecto. Lo fundamental de esta etapa es tener una ejecucion
de modelamiento y prediccion, validando métricas de rendimiento con datos fuera de
muestra. En especifico, las actividades de esta fase son las que se detallan a continuacién.

5.2.1 Construccion del modelo mediante CRISP-DM

Comprende todo el proceso desde la construccion del tablon maestro a utilizar, su
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procesamiento, el modelamiento y la validacién (o evaluacién) con datos fuera de
muestra. La metodologia a utilizar es CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for
Data Mining), utilizada cominmente en proyectos de datos que permite volver al punto
inicial a medida que se va avanzando. Esta metodologia fue seleccionada para el presente
trabajo debido a que ha mostrado un buen desempeio resolviendo proyectos de ciencia
de datos independiente del sector industrial y tecnologia del que se hace uso, donde provee
tanto la estructura como la flexibilidad necesaria para ejecutar distintos proyectos de esta
indole [40]. Esta metodologia consta de 6 etapas: Entendimiento del negocio,
entendimiento de la data, preparacion de la data, modelamiento, evaluaciéon y desarrollo.

Para los alcances de este trabajo (seccion 3.3), la metodologia sélo llegara hasta la etapa
de evaluacidn, esto debido a que la etapa de desarrollo corresponde a todo lo relacionado
a la implementacion de la solucion (etapas Piloto y Automatizacion de las fases de un
proyecto en Entel en el Anexo H). Luego, las etapas de CRISP-DM de esta actividad, junto
con la descripcidén de su realizacion en el contexto del trabajo, son las siguientes:

Entendimiento del negocio

En esta etapa, es definido el objetivo del proyecto y las necesidades de la empresa o
proyecto en anélisis [41]. En el proyecto en esta etapa se recopila informacién sobre el su
objetivo basado en el caso de negocio, asi como las actividades a realizar, esto mediante
conversaciones con el equipo, investigaciones sobre terminologias y comprension de los
recursos disponibles (herramientas, datos, realizaciones previas, etc.). Esta actividad se
deriva de la fase anterior y es crucial para el desarrollo del modelo en el sentido de que
permite ser consistente con lo que esperado y con lo ya desarrollado.

Los principales insumos utilizados y combinados en esta parte son las presentaciones
derivadas de la fase anterior, una planilla Excel del caso de negocio desarrollado y un

documento Mir6 de los principales términos y atributos en redes.

Entendimiento de la data

Esta fase comprende la recoleccion inicial de los datos con el objetivo de establecer un
primer contacto con el problema [42]. En el proyecto en esta etapa se realiza toda la
recoleccion de las tablas a utilizar desde el Data Lake disponible para ello y mediante
consultas SQL. Luego, comprende la construccion del tablon maestro y su exploraciéon
(EDA o Analisis Exploratorio de la Data) utilizando lenguaje Python en VSCode. A partir
de esta etapa se pueden tener variables disponibles para desarrollar el modelo.

Preparacion de la data

Es la fase intermedia para seleccionar, limpiar y generar conjuntos de datos correctos,
organizados y prepararlos para la fase de modelado [42]. En el proyecto en esta etapa se
limpian, formatean y seleccionan las variables a utilizar. Esto comprende tratamiento de
valores nulos, de outliers, variables categoéricas, posibles ruidos, creacion de variables a
partir del EDA, etc. Esta etapa es crucial dado que la calidad y relevancia de las variables
usadas para entrenar el modelo son fundamentales para evitar el sobreajuste y acelerar su
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rendimiento computacional (ejecucion), facilitando su mantencién. Si el conjunto de
variables contiene datos ruidosos, irrelevantes o incluso redundantes, el modelo puede
aprender a ajustarse a esas variables erroneas en lugar de capturar los patrones genuinos
[43], ademas, resulta en una oportunidad para reducir el nimero de variables y acelerar
la ejecucion. El desarrollo de esta etapa se realiza en el lenguaje Python en VSCode.

Modelamiento

En esta fase se lleva a cabo la creaciéon de modelos a partir de los datos suministrados
desde la fase anterior [42]. En el proyecto en esta etapa se aplican los algoritmos
predictivos de machine learning, tales como Random Forest, lightGBM y XGBoost
(siguiendo lo expuesto en [17]), con el objetivo de atribuir la fuga. En esa linea, en esta
etapa se realiza el entrenamiento del modelo, lo cual comprende separar la base en sets de
entrenamiento, validacién y test, elegir un modelo, construirlo, iterarlo, optimizarlo y
reentrenarlo, todo este proceso se realiza dentro del lenguaje Python en VSCode. El mayor
cuidado y lo crucial de esta fase es el de evitar lo mas posible el sobreajuste.

Evaluacion

Para esta fase se evalta el modelo, teniendo en cuenta el cumplimiento de los criterios de
éxito del problema [42]. En el proyecto, en esta etapa se evaltia el modelo mediante una
validacion de sus predicciones en el set de test a partir de la métrica AUC, esto
aprovechando la robustez que posee y la posibilidad que ofrece de comparar entre
modelos (seccion 4.4). En ese sentido, se procura que los AUC de entrenamiento,
validacion y test se asemejen lo méas posible, con el fin de minimizar el sobreajuste. En
esta etapa se valida que el modelo no pierda precision en datos que no ha visto durante el
entrenamiento. El desarrollo de esta etapa se realiza en el leguaje Python en VSCode.

5.2.2 Desarrollo de resultados

En esta actividad, se construyen los entregables principales que se espera que el modelo
genere (3er objetivo especifico), en este caso, la visualizacion de la propension de cada
cliente fugado a hacerlo por motivos de red y las tasas promedio de propension por POP,
junto con su cantidad de clientes asociados a partir de la asignacién de la atribucion.

Para esta demostracion, se utilizan inicialmente los meses utilizados en la etapa de
evaluacion como predicciones iniciales de la base total de fuga. En ese sentido, se
construye una tabla a nivel mensual que muestre 3 atributos: El cliente, su probabilidad
de atribucion de su fuga por red entregada por el modelo y la clase predicha (aplicando el
threshold 6ptimo derivado de la curva precision-recall).

Por otro lado, se construye una data indexada por POP, la cual posea la comuna en donde
esta, su cantidad de clientes fugados asociados, y su probabilidad promedio de propension

de fuga por red. Para ello, se utiliza un criterio de asignacion de los clientes a los POP.

Para esta actividad se cuenta con datos disponibles en el Data Lake referentes a los clientes
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totales que se fugaron mediante portabilidad mes a mes, ademas de variables asociadas a
su experiencia y utilizadas en el modelo.

5.3 Analisis de consistencia y estabilidad en el
tiempo del modelo

Esta fase comprende una evaluacion de la robustez en el tiempo del modelo en relacion a
la estabilidad y consistencia de sus resultados generados (4to objetivo especifico), esto con
el fin de generar una mayor confianza de adopcién en la contraparte del modelo como
producto a implementar. Estos analisis son en base a recomendaciones del equipo, de la
contraparte y en apoyar un potencial desarrollo (etapa 6 de CRISP-DM) del modelo.

En primer lugar, se realizan predicciones en toda la base de clientes de port out en un
horizonte de mas de 1 mes y se compara el promedio de atribucién de fuga por motivos de
red con lo esperado en base a un intervalo de confianza al 95%. Luego, se compara la
cantidad de POP criticos coincidentes entre estos meses en base al cruce entre su tasa de
propension promedio de fuga por red y la cantidad de clientes asociados. Por tltimo, se
revisa el comportamiento entre estos meses de atributos criticos en la experiencia del
usuario y su relacion con las tasas de propension, revisando su consistencia.

Para esta fase se cuenta con datos relacionados a los clientes fugados en cada mes
considerado, asi como los atributos de interés para las celdas. Esta fase se realiza en el
lenguaje Python en VSCode para desarrollar los scripts de c6digo y en el lenguaje SQL en
Athena para ingestar los datos, todo esto dentro del proceso ‘postproessing’ (o
postprocesamiento) definido en el Pipeline de desarrollo como una carpeta de scripts.

5.4 Documentacion del trabajo

Finalmente, esta fase comprende una documentacion del procedimiento (con su
razonamiento detras), las principales conclusiones y el desarrollo mismo del proyecto,
esto con el objetivo de hacer mas entendible el trabajo para aquellos agentes que lo utilicen
posteriormente (tales como la contraparte, equipo de automatizaciéon, etc.) y de
complementar la seccion 5.3 para el cumplimiento del objetivo especifico 4.

Esta actividad comprende la documentacién del trabajo y sus resultados en una bitacora
del proyecto en formato PPT, en donde con fecha declarada se ir4 dejando constancia
sobre los resultados/insights obtenidos junto con su procedimiento asociado.

En adicién, como se mencion6 anteriormente, se utiliza el repositorio Bitbucket para ir
dejando las versiones del codigo respaldadas. Por dltimo, se aprovecha la ventaja de
VSCode en disponer el desarrollo del modelo desde la ingesta de datos hasta evaluacion
de la estabilidad en carpetas Pipeline. Estas 3 aristas de documentacion se respaldan en
los estandares utilizados por la empresa en proyectos con datos.
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6. Desarrollo y Resultados

6.1 Levantamiento de la situacién actual del proyecto

6.1.1 Entendimiento de fases previas desarrolladas y la actual

A partir de lo recopilado, el proyecto ha llevado a cabo ya 2 etapas: Ideacion del caso de
negocio y prueba de concepto (o PoC). De forma cronologica con el trabajo, se analiz6
primeramente la PoC del proyecto. Esta consistio en validar si técnicamente era factible
el objetivo del proyecto. Este desarrollo concluy6 con lo que se puede ver en las figuras (a)
y (b) dela Ilustracion 2, las cuales muestran la métrica AUC de entrenamiento y validacion
(dentro de muestra), respectivamente, del modelo de clasificacion generado. Ademas, en
el Anexo N se puede ver el grafico de valores shap obtenido.

Rocaiver Operating Characteristic (ROC) Curve - Train Data Rocoiver Operating Characteristic (ROC) Curve - Tesi Data

Figura (a): AUC de entrenamiento (0.77) Figura (b): AUC de validacion (0.71)
Tlustracion 2: Curvas ROC en entrenamiento y validacion

Cabe mencionar, que el AUC de validacion del modelo alcanz6 valores entre 0.68 y 0.72 a
partir de las distintas iteraciones de entrenamiento, lo cual termina siendo consistente
con investigaciones relacionadas a propension de fuga en otras areas de Entel [44] y
result6 aceptable para la contraparte al momento de presentarlo, por lo que se utiliza este
marco de valores para comparar la métrica AUC del modelo desarrollado en este informe.

El proyecto actualmente se encuentra en la etapa de MVP, el cual consiste en generar e
iterar el modelo de la PoC en codigos limpios de entrenamiento y prediccion y acordes a
estandares de Entel, evaluando en fuera de muestra y realizando las pruebas de confianza
pertinentes antes de implementar. Ademas, se da cuenta de la necesidad de variar el rango
de meses considerados en la PoC, el cual termine siendo considerar ahora a los clientes
fugados de marzo a diciembre del 2023. Esta necesidad surge de actualizar los datos
considerados, dado que en la PoC se consideraron datos de fuga hasta octubre de 2023
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(por el tiempo en el que se realiz6). En adicién, no se consideran enero y febrero, por ser
meses sujetos a anomalias en el comportamiento (cominmente de vacaciones), el impacto
de esto se revisara mas adelante. En el Anexo O se muestra una lamina resumen de esta
actividad, proveniente de la bitdcora de la etapa actual del proyecto en formato PPT.

Las principales conclusiones de esta actividad son las siguientes:

e La solucion planteada al problema y el fendémeno a estudiar es factible
técnicamente de abordar, luego, el trabajo que se desarrolla no tiene riesgos a priori
de no funcionar, dado que itera sobre lo ya realizado.

e Serescatan variables relevantes de este analisis tal como se muestra en el Anexo N,
junto con recomendaciones de agregar otras, a partir del feedback recibido.

e Se obtiene un marco de referencia de comparacion del rendimiento del modelo a
desarrollar, el cual en este caso es de un AUC de test de 0,70 +- 0,02.

e Se comprende la nueva configuracion del marco de tiempo considerado en datos
para la etapa actual, en base al objetivo de esta y del proyecto.

6.1.2 Revision de datos y variables disponibles

En primer lugar, se cuenta con una tabla llamada port_out_survey, la cual representa una
muestra de la poblacion de clientes (aproximadamente un 1%, resultante en 550 clientes
mensuales en promedio), que realizaron port out en el periodo de marzo a diciembre del
2023 y a los cuales se les envi6 una encuesta de satisfacciéon, en donde entre otras cosas
declararon si el motivo de su fuga fue por red o no, considerando este atributo finalmente
como el target del modelo (variable a predecir). En el Anexo P se puede ver un vistazo a
esta tabla, en donde la columna ‘motivo’ hace referencia al target de cada cliente.

Luego, en la Ilustracion 3, se aprecia la distribucion del target en los meses de la encuesta.

— Clientes Port Out encuestados y Churn por motivos de red -

800 - -08

400 - - - - . . . - . . . -04
| . . . . . . . . . . )
0- -0.0

20239 230t 300 308 30T 3 0® 300 a0 et 3

°
o

Clientes Encuestados
Churn Red (%)

Tlustracion 3: Distribucion de la tasa de fugados por red en los periodos de encuesta

A partir de esto, se obtiene un promedio del 30% de clientes mensuales en esta muestra
que se van por motivos de red, derivando en lo expuesto en la seccion 2.1.
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En segundo lugar, se cuenta con tablas y variables ya disponibles y consultadas para las
etapas de entrenamiento y evaluacion del modelo. A continuacién, en la Tabla 1 se
presenta cada dimension de variables, junto las tablas consideradas. Ademas, en el Anexo
Q se puede ver la descripcion en detalle de las variables de cada una de estas:

Tabla 1: Dimensiones de variables a considerar y sus tablas incluidas

Dimension

Tablas

Intensidad y calidad de la senal
3g v 4g recibida por los clientes

bt_ecno_rscp
bt_rsrq_rsrp

Kpis celdas (como NUT y PRB)

redes_bt_calidad_3g_diario
redes_bt_calidad_4g_diario

Actividad de trafico en internet
de los clientes

cdr_bt_datos_kpis_ experiencia

Celdas favoritas y tasas de uso
por tecnologia de los clientes

cdr_bt_kpi_trafico_diario

Calidad de la navegacion web

huawei_sdr_msisdn_ps

Antigiiedad de los clientes

bi_fct_cInt_pspg bgd

Datos geoespaciales de las

bt_redes_celdas

celdas

Excepto la tabla huawei_sdr_msisdn_ ps, el resto fueron consideradas a partir del trabajo
realizado en la PoC, la cual las considero todas ellas para construir el modelo. Respecto a
la tabla mencionada, esta se considerd a partir de la recomendacion de la contraparte del
area, la cual sugiri6 que las variables que relatan la experiencia de navegacion también
son fundamentales para discriminar una mala experiencia de red. Variables relacionadas
a aspectos mas comerciales de los clientes, sus dispositivos, actividad de llamadas, edad,
etc. no fueron consideradas ya sea por no ser relevantes desde la PoC o por no ser
mencionadas desde el equipo y la contraparte. Por otro lado, a excepcion de las tablas
bt_redes_celdas, redes_bt_calidad_3g diario y redes_bt calidad_4g_diario, la
cantidad de registros de las demas comprende la cantidad de clientes encuestados en cada
mes de entrenamiento (del orden de 500 clientes). Esta diferencia es debido a que estas 3
tablas son a nivel de celdas, mientras que el resto se obtiene a nivel de clientes.

6.2 Desarrollo del modelo y sus resultados

6.2.1 Construccion del modelo mediante CRISP-DM

6.2.1.1 Entendimiento del negocio

En primer lugar, se comprenden los conceptos claves a considerar en una etapa de
induccion, en donde a partir de sesiones de aprendizaje, investigaciones autébnomas y
sitios de induccion de Entel, se estudia lo que consiste una red de telecomunicaciones, asi
como se comprende el uso de Bitbucket (con GIT), AWS y VSCode en el desarrollo de un
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proyecto. En lo que respecta a la ideacién del caso de negocio, este consistié en explorar
si el caso de uso era viable economicamente. En ese sentido, la revision inicial que se
realiz6 como posible impacto del proyecto es que la mejora de un POP mediante el criterio
desarrollado podria disminuir el churn en 30 clientes mensuales, recuperando la
inversion de dicha mejora en un plazo de 22 meses. Este valor se calcula bajo el supuesto
de que la fuga anual promedio asociada a los POP sea igual al promedio nacional obtenido
durante el 2023, el cual es de un 1,67% (asemejando la tasa de fuga al cierre del 2022 de
un 1,63%. En el Anexo R se puede visualizar un vistazo a la planilla del caso de negocio.

Finalmente, mediante conversaciones con el equipo y la revisién de la presentacion del
Anexo O, se concluyen los siguientes puntos:

e La contraparte es el equipo de inversiones de SmartCapex, en donde el negocio es
poder disminuir la fuga de clientes en base a mejores en la infraestructura de los
POP, con criterio de ver cuales son aquellos en donde se concentra esta mala
satisfaccion y tienen asociados un mayor nimero de clientes.

e Se cuenta con datos asociados a la experiencia en redes del cliente, pero no de tipo,
por ejemplo, financieros. Ademas, para posibles analisis de consistencia, se pueden
utilizar 2 atributos de celdas criticos recomendados por la contraparte: NUT
(velocidad de descarga de datos) y PRB (utilizacion).

e Elmodelo desarrollado sirve y agrega valor encontrando POP criticos, en el sentido
de identificar a los clientes propensos y asignandolos a los POP, ademés de poseer
una robustez en el tiempo para eventualmente implementarlo en produccion.

e FEl modelo necesita quedar documentado en desarrollo y procedimiento bajo
estandares de la empresa (descritos en la seccidn 5.4), para ofrecer mayor claridad
a la contraparte y que puedan ejecutar posteriormente.

e Suimplementacion va dirigida para el Gltimo trimestre de cada afio (en particular,
octubre y noviembre), apoyando el armado del plan de priorizacion de inversion

para el afio siguiente y posterior a la realizacién (o no) de més iteraciones del
modelo hasta ese momento, derivadas, principalmente, de los feedbacks recibidos.

6.2.1.2 Entendimiento de la data

6.2.1.2.1 Horizonte de tiempo y creacion de data
En primer lugar, se decide el horizonte de tiempo como historia para cada cliente. Esto se

realiza considerando previamente las siguientes sugerencias del equipo y de la consultora
Mckinsey, la cual esta desarrollando en el area proyectos paralelos de experiencia en red.

e La convencion de historia esta en el rango de 30 a 90 dias (1 a 3 meses) antes del
churn. Esto por el tiempo de procesamiento en considerar un mayor horizonte y
por la posible indisponibilidad de datos productivos de las tablas utilizadas.

e El aporte marginal de informacion al indexar de forma semanal o diaria en
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comparacion al hacerlo de forma mensual no es lo suficientemente superior como
para merecer un gasto en procesar esa cantidad de datos, esto sumado a que no se
sabe con certeza en qué momento exacto del mes a predecir se efectud el churn,
principalmente porque la encuesta se encuentra a nivel mensual, y su respuesta se
efectia posteriormente al momento de hacer churn.

Con estas consideraciones, se realiza la evaluacion (de 1 a 3 meses) del aporte de
informacion de las variables relacionadas a la tabla cdr_bt_datos_kpis_ experiencia, esto
a partir de recomendaciones del equipo dirigidas a que estas variables representan de
forma mas clara el comportamiento de los usuarios navegando por la red. A partir del
ranking de correlaciones con el target que se puede ver en los Anexos S (a) y (b) por ambos
lados, se puede concluir que las variables en general terminan siendo més alineadas con
este en el mes anterior a la fuga (en cada grupo de variables de igual naturaleza), por lo
que se decide considerar un mes de historia en las variables.

La creacion de la data (o tablon maestro) se realiza considerando un merge (unién) entre
las tablas descritas en la Tabla 1. Esto se realiza siguiendo el esquema de la Ilustracion 4:

N >0 i

Port_out_survey Bt_ecno_rscp Cdr_bt_kpi_experiencia | Bt_rsrq_rsrp Bt redes celdas Redes bt calidad 3g diario
Llaves: Llaves: Llaves: Llaves: Llaves: Llaves: -
-movil_e -movil_e -movil_e -movile -cell_name (cadena de texto | -cell_name

-periodo_merge -periodo -periodo -periodo delnombre de la celda) -periodo

(mes previoala

Celdas_mas_traficadas

Tasa_uso_celdas_2g3g

Huawei_sdr_msisdn_ps

-periodo

-periodo

-ID celda més usada en
el periodo, que puede ser

-tasa_de_uso_celdas_2g3g
en el diayen la noche en el

-resto de variables

agregadas en promedio en

\

-periodo
fuga) -zona -nut (suma de num_nut
-fecha (mes de -resto de variables -resto de variables de la | -resto de variables -cell_id dividido en suma de den_nut,
fuga) de latabla tabla de latabla

para el mismo periodo y
celda)

-tti o prb (suma de num_tti
dividido en suma de den_tti,
para el mismo periodo y
celda)

-resto de variables agregadas

Llaves: Llaves: Llaves: en promedio por periodo y
-movil_ge (desprendido de | -movil_e (desprendido de -movil_e celda
cdr_bt_kpi_trafico_diario) | cdr_bt_kpi_trafico_diario) -periodo

Redes_bt_calidad 4g diario

Llaves:

celda

- - . , -cell_name

2G/3Go4G,yeneldiao | periodo (calculada a partir el periodo -periodo

en lanoche (calculadaa | de “nut (suma de num_nut

partir de cdr_bt_kpi_trafico_diario) dividido en suma de den_nut,

cdr_bt_kpi_trafico_diario) para el mismo periodo y
celda) i i
-prb {(suma de num_prb Calidad_3gdg diario

Bi_fot_clnt _pspg dividido en suma de den_prb,

. para el mismo periodo y
Llaves:
i celda)

-movil_e Tablon_1 -resto de variables agregadas

-periodo en promedio por periodoy

-antigliedad

Tablon_1 Calidad_3gdg diario
Llaves: Llaves:

-ID celda mas usada -cell_id

-pericdo -periodo

-resto de variables de
las tablas consideradas
para su construccion

-resto de variables de

para su construccion,

o_4g

las tablas consideradas

separadas por sufijo _3g

Tablon_final

Ilustraciéon 4: Esquema de armado del tablén maestro

Como consideraciones adicionales se menciona lo siguiente:

e Dado que ‘periodo_merge’, se refiere al mes previo del port out, las tablas
consideran en cada uno de los merge periodos desde febrero a noviembre del 2023.
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e Se consideran directamente las tablas bt_ecno_rscp. bt_rsrq_rsrp,
cdr_bt_kpi_experiencia en el merge bajo las llaves de ‘movil_e’y ‘periodo_merge’,
esto porque ya poseen la informacion a nivel mensual.

e A partir de la tabla cdr_bt_kpi_trafico_diario se calculan 2 variables a nivel
mensual; tasa de uso 2G/3G en el dia (cantidad de celdas 2G/3G en el dia sobre
cantidad total de celdas traficadas en el dia) y en la noche (analogo, pero con las de
noche), con motivo de ser ambas variables relevantes segtin la PoC en el Anexo N.

Por ultimo, se da cuenta que la disponibilidad de datos de la tabla de calidad de navegacion
es desde abril, luego, se consideran clientes que hicieron port out desde mayo, obteniendo
el tablon maestro final. El tablon resultante consta de 4495 filas y 104 columnas, cuyo
target es la columna ‘motivo’. Un vistazo desde el c6digo resultante del tablon se puede
ver en el Anexo T.

6.2.1.2.2 EDA (Analisis Exploratorio de la Data)

El target presenta un desbalance de un 28.38% y 71.62% a favor de la clase 0 (o motivo =
‘Otros’), por lo que se hace necesario hacerse cargo de esto méas adelante.

La data consta en total de 4482 clientes tnicos, por lo que existen clientes que tienen
registros duplicados (un 0.2%). No obstante, esto no se considera un problema, dado que
puede representar una situaciéon en la que dicho cliente se fug6 2 veces dentro del mismo
intervalo de tiempo en distintos meses, en ese caso, se considera la experiencia de cada
cliente al mes previo como al resto. En conclusion, no es necesario tratar estos registros.

Un tema interesante de abordar es si existe alguna estacionalidad en la fuga. En esa linea,
la opcion de, por ejemplo, hacer otro modelo para considerar los meses descartados de
fuga (enero y febrero), no se considera necesario dado que, como se dijo, el modelo no se
implementa en periodos en donde se necesiten estos meses. Respecto a estacionalidades
en relacion a otros aspectos, no se consideraron anélisis a nivel de edad, género u otro
aspecto, principalmente por temas de tiempo para desarrollar el modelo, por lo que se
deja para una segunda iteracion fuera de los tiempos de esta memoria.

Aterrizando el EDA, se realiza un ranking de correlaciones entre las variables y el target,
para tener un inicio con el andlisis, en la Tabla 2 se puede ver un vistazo de esto:

Tabla 2: Top 10 de variables mas y menos correlacionadas con una fuga por red.

Variable Correlacion con fuga por
red

Tasa_noche_q_celdas_2g3g | Median_rsrp 0.219 | -0.167
Percent_umbral_rsrp | Scorecoberturag4g 0.200 |-0,165
Tasa_dia_q_celdas_2g3g | p_tiempo_4g 0.192 | -0.162
Delay streaming 3g | Po5_rsrp 0.166 | -0.160
Delay sitios web en 3g | Cell_avg_nut_dl_3g_ noche 0.163 | -0.155
Cobgmala_rate_4g | P_tiempo_4g activo 0.163 | -0,153
P_cambios_4g 3g | P_celdas_4g 0.157 | -0,145
Sm_ps_3g chile_page_sr_delay_msel | P95_rsrp 0.155 | -0.131
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Delay multimedia 3g | Cobg4buena_rate_4g 0.153 | -0.127
Sm_ps_3g_page_response_delay_ms_Kkpi | 0.151 | -0,125
Scorecobertura 3g

Acorde a la teoria, tiene sentido que las métricas relacionadas a uso de celdas 3G estén
mas correlacionadas con hacer churn por motivos de red, esto por lo explicado en
secciones previas de que esta tecnologia va mas bien de salida. De este mismo modo,
también hace sentido el hecho de que una mejor cobertura 4G, asi como un mayor uso de
celdas con esta tecnologia, se relacione mas con clientes que hacen churn por otro motivo.

Siguiendo, en los Anexos U (a), (b), (¢) y (d) se muestran las proporciones entre cada clase
del target para cada una de las categorias asociadas a la zona de las celdas mas usada 3G
dia, 3G noche, 4G dia y 4G noche, respectivamente. De estos graficos se desprende que las
zonas que tienen una mayor proporcion de clientes que hicieron churn por motivos de red
son las “No Urbanas” y “Pueblos”, por lo que se podria separar.

6.2.1.3 Preparacion de la data

6.2.1.3.1 Tratamiento de valores nulos

El tablon posee 96 variables con valores nulos, de los cuales 6 tienen un 67%, 18 un 40%,
6 un 34%, 3 un 12% y el resto posee un 10% o menor. Estos valores nulos se saben que se
generan, principalmente, por la no disponibilidad de los datos, esto proveniente de errores
en la ingesta de tablas a la nube o de la actividad misma de los clientes que no se puede
representar mediante las otras variables. El tratamiento de estas variables se hizo
mediante 2 criterios: Magnitud y varianza. Para aquellas variables que no superaban el
10% de sus registros como nulos, se optd por técnicas de imputacién, en el caso de las
numéricas por el promedio, mientras que en el caso de las categoricas por la mas
frecuente. Por otro lado, para aquellas variables que superaban dicho porcentaje se opto
por eliminar aquellas cuyas varianzas se escapaban del promedio dentro de un mismo
grupo de porcentajes, mientras que el resto se imput6é. El motivo de utilizar una
imputacién por el promedio viene de la mano con que es el método mas comtn utilizado
con variables numéricas [45], ademas, el hecho de imputar las variables con varianza
menor al promedio viene de considerar un criterio para separar aquellas variables con una
“alta” y “baja” varianza, considerando que imputar variables con una alta varianza puede
sesgar su andlisis al no ser dicho promedio lo suficientemente representativo.

6.2.1.3.2 Transformaciones

A partir del EDA, se crean 4 variables binarias que indican si la zona de la celda méas usada
(vasea 3G 0 4Gy en el bloque que corresponda) corresponde a “No Urbanos” o “Pueblos”,
o no. Como consecuencia, la data deja de contar con variables categoricas.

Ademas, a partir de su importancia en la PoC, se adicionaron 3 variables asociadas a un
score ponderado del porcentaje de tiempo activo, porcentaje de trafico y porcentaje de uso
de celdas combinando las tecnologias 3G y 4G, esto dado que en la PoC estas variables
fueron relevantes. La construccion de estas variables se realiz6 mediante la siguiente
formula: Variable 4G x Score cobertura 4G + (1- Variable 4G) x Score cobertura 3G.
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6.2.1.3.3 Tratamiento de valores outliers

En base a la experiencia en proyectos de data science, el tratamiento de valores outliers se
realiza mediante el criterio del rango intercuartil. En esa linea, se opta por una imputacion
basada en los valores limites (o cotas), luego, cada valor que sobrepasa alguna de las cotas
(ya sea superior o inferior) se imputa por la respectiva cota, y asi para cada variable. La
decision de hacer esto es con el fin de no perder la interpretacién de “magnitudes altas o
bajas” de las variables. Este procedimiento resulté en 83 variables imputadas de 85.

6.2.1.3.4 Tratamientos adicionales

Siguiendo lo expuesto en la seccion 5.2.1 del posible problema en considerar atributos
ruidosos, irrelevantes o incluso redundantes, en primer lugar, se eliminan variables que
estuviesen muy correlacionadas entre si. En particular, de entre los 10 pares de variables
mas correlacionadas entre si (correlaciones entre 0.9 y 1) se elimina en cada par la que
menos correlacionada esté con el target. El motivo de este tratamiento es para acelerar el
rendimiento computacional del modelo al reducir dimensionalidad (nimero de variables)
[46]. En segundo lugar, el tratamiento de variables irrelevantes se realiza excluyendo las
que tengan varianza proxima o igual a 0, esto porque variables con pocos cambios en los
datos contienen en general poca informacién [47]. Luego, se opta por eliminar variables
que tengan una desviacion estandar (o SD) menor a 0.01, esto en base a mirar las variables
con SD maés baja dentro del altimo decil de estos. Al final de estas 3 etapas y previo al
modelamiento, la data resultante consta de 4495 filas y 80 columnas (eliminando ademas
periodo_merge). En el Anexo V se puede ver en detalles las variables eliminadas en cada
tratamiento, junto con la tabla a la cual pertenecen (o si fue creacion propia).

6.2.1.4 Modelamiento

En esta etapa se espera obtener un modelo que tenga una maxima precision y minimo
sobreajuste, cuyos AUC de entrenamiento y validacion no estén alejados por mas de 0.1
(10 %) [48] y que este ultimo al menos esté en el rango obtenido en la evaluacion de la PoC
(0.70 +- 0.02), si es que no lo supera.

6.2.1.4.1 Separacion set de test

En primer lugar, se separa la data de test del entrenamiento mediante su aislamiento del
tablon maestro, esta data corresponde a los registros del mes de diciembre,
correspondiente a los clientes fugados en dicho mes y sus respectivas variables. El motivo
de elegir este criterio es poder contar con la mayor cantidad de datos de entrenamiento
(siguiendo lo expuesto en el marco conceptual en [22]), en la medida que se deje al menos
1 mes para la evaluacidon. Ademas, viene de poder considerar un rendimiento fuera de
muestra que permite darle mas robustez al modelo, algo que no se realiz6 en la PoC.

6.2.1.4.2 Modelo

A partir de los modelos revisados en el marco conceptual (en [17]) y la experiencia del
equipo, se opta por probar 3 modelos principales: lightGBM, Random Forest y XGBoost.
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Posteriormente, se decidi6 apuntar a este tltimo dado que, aplicando iguales tratamientos
de la data de entrenamiento y optimizando hiperparametros en cada uno, obtuvo un
mayor balance entre los valores AUC de los sets de entrenamiento, validacién y test,
respecto a los otros, lo cual termina siendo consistente con la investigacion en [17].

6.2.1.4.3 Entrenamiento y validacion

El entrenamiento del modelo se realiz6 combinando técnicas de k- cross-validation y early
stopping. Respecto a la primera, esta se utiliza en 5 folds de separacién 80% y 20% de
entrenamiento y validacion, respectivamente, con el motivo de combatir el sobreajuste
utilizando la naturaleza iterativa de este método. Por otro lado, la segunda se utiliza en 10
rondas y permite controlar el sobreajuste que se pueda generar al entrenar en cada fold.

6.2.1.4.4 Balance de clases y optimizacion de hiperparametros

Los hiperparametros del modelo son los que se componen por defecto en un modelo
XGBoost. Dentro de estos, como fue dicho, el que se encarga del desbalance de clases es
el scale_pos_weight. En el Anexo W se puede ver una descripcion de cada hiperparametro
y parametro del modelo [29]. Por otro lado, para obtener los hiperparametros se realiza
una optimizacion de ellos mediante la libreria Optuna, maximizando el AUC de validacion
en un maximo de 100 iteraciones de entrenamiento y validacion.

6.2.1.4.5 Reduccion de atributos y re-optimizacion

Acorde a investigaciones y experiencias previas, al ver la importancia de las variables se
podrian encontrar caracteristicas irrelevantes y, por consiguiente, se podrian excluir. En
esa linea, reducir variables no significativas en el modelo también puede acelerar su
tiempo de ejecucion o incluso mejorar su rendimiento predictivo [49]. Al momento de
entrenar y validar con los hiperparametros optimizados, se procede entonces a realizar
una reduccion del nimero de atributos. El criterio es eliminar los que tengan una
importancia relativa menor a 0.01, similar al tratamiento por desviacién estandar. Se
eliminan 30 variables a partir de este tratamiento y la data resultante para entrenar,
validar y predecir queda con 50 variables. En el Anexo X se especifican estas variables.
Posteriormente, se realiza una nueva optimizaciéon de hiperparametros dada esta nueva
data, resultando en los valores finales que se pueden apreciar en el Anexo Y.

6.2.1.4.6 Resultados

Al momento de entrenar el modelo se promedian las métricas de AUC de entrenamiento
y validacion a lo largo de los folds. Los resultados se pueden ver en la Ilustracion 5.

Average AUC score on train set (cross-validation): ©.7488908432954486

Average AUC score on valid set (cross-validation): ©.6801618553868919

Tlustraciéon 5: Métrica AUC promedio en los sets de entrenamiento y validacion

Se puede apreciar que, en efecto, los AUC de entrenamiento y validacion estan alejados a
menos del 10%, por lo que se considera satisfactorio en términos de sobreajuste y de lo
obtenido en la PoC, en donde la separacion también fue menor a dicho porcentaje.
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6.2.1.5 Evaluacion

6.2.1.5.1 Reentrenamiento

Luego de iteraciones considerando s6lo los datos de entrenamiento, se obtuvo que el AUC
fuera de muestra decaia mas que al reentrenar previamente con todo el set de
entrenamiento y validacion, luego, se opta por realizar esto antes de predecir en el de test,
siguiendo ademas la premisa de que entrenar con una mayor cantidad de datos puede
mejorar la robustez del modelo. Esto se realiza derivando 2 resultados anteriores: Los
hiperparametros optimos y el promedio de mejores iteraciones en el nimero de

estimadores del modelo en cada fold, arrojado por la técnica early stopping.

6.2.1.5.2 Resultados

Finalmente, se obtienen en la Ilustracién 6 los siguientes resultados al aplicar el modelo
en el set de test: Valores shap, curva ROC, curva lift y curva precision-recall.
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Figura (a): Grafico de valores shap
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Figura (c): Curva lift
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Figura (b): Curva ROC set de test
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Figura (d) Curva precision-recall

Tlustracion 6: Resultados modelo XGBoost final

En primer lugar, en la figura (a), entre las 20 variables mas importantes existen variables
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asociadas a todas las tablas incluidas para construir el tablon. Luego, en la figura (b), el
AUC de test obtenido es de 0.677, el cual calza virtualmente con el de validacion y esta
dentro del rango obtenido en la PoC). Ademas, respecto a la figura (c), el modelo predice
correctamente a los clientes con mayor propension a fugarse por red mas de 3 veces mejor
que un modelo base. Por ultimo, de la figura (d), se desprende que el threshold 6ptimo es
de 0.4128, es decir, a todos los clientes fugados que el modelo le estime una probabilidad
igual o mayor a 0.4128, sera clasificado como fuga por fallas técnicas de redes (como 1).

6.2.2 Desarrollo de resultados
6.2.2.1 Propension por cada cliente fugado

Se utiliza el modelo sobre una nueva tabla llamada bi_bt_actividad_comercial, la cual
posee a los clientes que hacen port out mes a mes. Para el mes de prueba (diciembre) se
obtiene una cantidad de clientes fugados del orden de 50 mil (coincidente con la tasa
promedio de fuga mensual entre 1 y 2%). Luego, se realiza el mismo procedimiento de
limpieza y procesamiento realizado con los datos de entrenamiento. Finalmente, se estima
la probabilidad a fugarse por falla técnica de cada uno de los clientes y se usa el threshold
para su atribucion en 1 o 0, una descripcion de la tabla resultante se da en la Tabla 3:

Tabla 3: Descripcion de la tabla de propension de fuga por red de los clientes fugados

Variable Descripcion
Movil_e (str) Identificador del cliente
Predict_proba_value (flt) Probabilidad de propension
de fuga por motivos de red
Predict_value (flt) Atribucion de fuga por red
en 1 0 0 usando el threshold

De aqui, se deriva el 1er entregable del modelo (llamado predict_df) desarrollado para el
mes de diciembre de 2023 a modo de visualizacion inicial.

6.2.2.2 Tasas de propension promedio por POP

Para llegar al 2do entregable, en primer lugar, se sigue el esquema de la Ilustracion 7.

Bt_redes_celdas Redes_bt_calidad_4g_diario | Celdas_mas_traficadas
Llaves: Llaves: Llaves:

-cell_name -cell_name -ID celda 4G dia més usada
-cell_id -nut -periodo es noviembre
-pop_m_id -prb

-comuna -periodo de agregacion es

-lat_wgs84 noviembre
-lon_wgs84
-periodo es noviembre

| Pre_pop_df

Ilustracion 7: Procedimiento inicial del 2do entregable
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Como consideraciones adicionales se menciona lo siguiente:

e Se decide utilizar como asignacién a los POP las celdas 4G mas traficadas por los
clientes durante el dia, esto a partir de conversaciones con el equipo y la
contraparte de que este criterio representa a la mayor cantidad de clientes.

e Se considera la tabla calidad_4g_ diario para desprender los atributos NUT y PRB
de las celdas, siguiendo lo recopilado en la seccion 6.2.1.1.

Luego, la tabla final resultante (llamada pop_df), utilizada como el entregable 2 del
modelo, se describe a continuacion en la Tabla 4:

Tabla 4: Descripcion de la tabla de tasa promedio de fuga por red en cada POP

Variable Descripcion
Pop_m_id (str) Nombre del POP
Lat_wgs84 (flt), lon_wgs84 (flt) Latitud y longitud del POP
Comuna (str) Comuna del POP
Prom_ prb (flt) Promedio del prb de la
celda asociada a dicho POP
Prom_ nut (flt) Promedio del nut de la celda
asociada a dicho POP
Q_movil_e (int) Cantidad de clientes
fugados asociados al POP
Avg_predict_proba_value (flt) Promedio de propension de
fuga por red del POP

Esta tabla cuenta con un total de 48649 clientes fugados y 6341 POP, aquellos que no
tienen clientes fugados asociados tienen un valor nulo en q_movil_e. Adema4s, se
considera latitud, longitud y comuna del POP, esto para poder localizarlos.

6.3 Analisis de consistencia y estabilidad en el
tiempo del modelo

Para esta parte, se replican los 2 entregables para los meses de noviembre y octubre,
emulando el rango de tiempo en que eventualmente se implementara el modelo.

6.3.1 Prediccion de fuga por red e intervalos de confianza (IC)

A partir de los promedios mensuales de fuga por red de la encuesta, se construye un IC al
95% para estos 3 meses, utilizando la variable ‘churn’ (1 si ‘motivo’ es ‘Mala sefial o
cobertura” y o si es ‘Otros’). Se consider6 una distribucion normal para calcular este
intervalo, dada la curva vislumbrada en la Ilustracion 3. Por otra parte, en el Anexo Z se
muestra un vistazo del coédigo desarrollado. En la Ilustracion 8 se puede ver el resultado.
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Predicciones por periodo vs intervalo de confianza de encuestas al 95%
0242 0.3120.316

202310

0.268 0.282 343

202311

0.252 0.300 &-326

202312

Ilustracion 8: Promedio de atribucion de fuga por red y su IC para diciembre, octubre y
noviembre del 2023

De aqui, se puede ver que el modelo es capaz de mantenerse dentro del IC en cada periodo.
6.3.2 POP coincidentes entre los 100 peores

Este analisis consta de tomar los 100 POP con mayores tasas de propension promedio de
fuga por red y ver si se mantienen en los meses consecutivos considerados. Ademas, se
agrupan los POP en base a cuartiles de la cantidad de clientes fugados asociados, esto para
tener mas detalle en el anlisis respecto a POP criticos. El resultado de este anélisis se
puede evidenciar en la Ilustracion 9.

Comparacion de POP comunes entre 100 peores entre los periodos considerados

- 202312202311
- 202311-202310
n 202312-202310
W 202310-202311-202312

Porcentaje de POP comunes

>= 0% (q>=0) >=25% (q>=4) >= 50% (g>=8) >=75% (q>=14)
Numero de clientes considerados (cuartil)

Tlustracion 9: Consistencia de POP criticos entre diciembre, octubre y noviembre

De aqui, se puede ver que la cantidad de POP consistentes como criticos es, en general,
creciente mientras mas clientes asociados, llegando a alcanzar hasta un 60%.

6.3.3 Consistencia de atributos criticos
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En esta parte, se calcula la correlacion simple entre la tasa promedio de fuga por red y el
promedio tanto de NUT como de PRB asociado a los POP. Estos resultados se pueden
apreciar en las figuras (a) y (b) de Ilustracién 10 para el NUT y PRB, respectivamente.

Correlacién de nut con propension promedio de fuga por red en POP para distintos periodos

Correlacién de prb con propension promedio de fuga por red en POP para distintos periodos

016 \ — 20212 :: o 5513 //.\‘\\\\F\'
0.18 \\\\ - - ol
8022 \\\ 3 0.16
Figura (a): Correlacion con NUT Figura (b): Correlacion con PRB

Ilustracion 10: Correlacion de fuga por red con NUT y PRB por cuartil y en los 3 meses

De aqui se puede ver que, en general, a medida que un POP es mas critico, su velocidad de
descarga de datos es menor, mientras que la utilizacion de sus recursos es mayor.

6.4 Documentacion del trabajo

Se muestra en la Ilustracién 11 un vistazo de la bitacora del proyecto (referente al modelo
final resultante) y la organizacién de los pipelines de desarrollo en carpetas en VSCode en
las figuras (a) y (b), respectivamente. Ademas, en el Anexo A1 se puede ver un vistazo al
repositorio virtual del proyecto, en donde el desarrollo se encuentra respaldado en él.

@ 5 P N ~ pipeli
@ BitworaPorOutRed @ % O Buscar (Alt + Q) @ (@) pipelines

Archiva il Insertar  Dibuje  Disefio  Transiciones  Animaciones  Presentacion con dispositivas  Revisar  Vista  Ayuda =]

> data_ingestion
08 Abril 2024

15
38 Modelo final: XGBoost, tratando variables correlacionadas entre si, outliers y SD <0.01 |_training

! g
Separando set de train y validacion entre mayo 2023 y

noviembre 2023,

Utilizands come set de test diciembre 2023
Se usa early stopping para disminuir overfitting

A | AUC Train 0.75
AUC Valid 0.68
AUC Test 0,68

> train

Figura (a): Vistazo bitacora del proyecto Figura (b): Pipelines de desarrollo

Ilustracion 11: Documentacion principal del trabajo

A pesar de que el trabajo no involucra un traspaso del c6digo o sesiones de induccion a
este con la contraparte (dado que es parte de etapas siguientes), existen comentarios
metodicos dentro de los scripts, asi como un documento llamado “Readme” dentro del
proyecto con un instructivo de como configurar su desarrollo para cada usuario. En los
Anexos B1y C1 se pueden ver vistazos de comentarios y del “Readme”, respectivamente.

30



7. Discusiones y Conclusiones

7.1 Discusiones

7.1.1  Interpretacion de resultados e impacto

A partir de los resultados del modelo se puede considerar lo siguiente:

e El modelo final fue un XGBoost, lo que es consistente con estudios previos (como
en [17]). Segun la Ilustracién 6, posee un rendimiento deseable en AUC de 0.68
fuera de muestra que es practicamente idéntico al del set de validacion y esta dentro
del rango de la PoC. Ademas, por su curva lift, el modelo predice correctamente a
los clientes con mayor propension a fugarse por red mas de 3 veces mejor que un
modelo base. En conclusion, se demuestra que el sobreajuste se minimiza y que el
modelo es robusto fuera de muestra, logrando predecir correctamente como mas
probable la atribucién de fuga por red en un 68% de probabilidad, permitiendo a
la contraparte priorizar las inversiones de mejoras considerando esta premisa.

e Segun el grafico de valores shap, entre las 20 variables mas importantes existen
variables de todas las tablas, lo que valida sus inclusiones provenientes de la fase
de levantamiento. En adici6on, se ratifica que cuando un cliente navega
predominantemente en celdas 3G, tiende a tener una peor experiencia y a fugarse
entonces por red, en comparacion a lo que ocurre con la tecnologia 4G. Luego, en
términos del negocio (a partir de lo expuesto en la seccion 2.2), una mejora a los
POP que con peor experiencia deberia ser aumentar la cobertura 4G de sus antenas.

e FEl modelo es capaz de generar los entregables esperados por el negocio, acorde a
las Tablas 3y 4, y al replicar estos para meses fuera del de prueba.

Continuando, respecto a los analisis de robustez en el tiempo y a la documentaciéon del
trabajo se puede comentar lo siguiente:

e El modelo es capaz de ser estable en predecir en un horizonte de 3 meses una
atribucion promedio de fuga por red que en un 95% de certeza se encuentra en el
intervalo de valores de la atribucién promedio de los clientes totales fugados. Sin
embargo, se es consciente, segin la Ilustracion 8, que el valor predicho se alejaba
un tanto mas a los limites de este intervalo a medida que se alejaba del mes de
diciembre, por lo que se asume que el modelo tiene espacio de mejora en este
sentido, aunque iteraciones posteriores realizadas sobre el modelo final (variando
formas de preparar los datos y los hiperparametros) mostraron que ninguna era
capaz de sostenerse en el IC para estos 3 meses como la que se muestra aqui.

e Elmodelo es consistente en identificar POP criticos de forma continua, alcanzando

hasta un 60% de coincidencia (entre 202312 y 202311 para una cantidad de clientes
asociados mayor a 4), lo cual es lo esperado segun la teoria, en donde POP que son
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mas criticos (combinan una mayor cantidad de clientes fugados a la vez que una
mayor tasa promedio de propension de fuga por red) deberian mantenerse como
tal en el tiempo. El comportamiento esperado es creciente en ese sentido, no
obstante, no siempre se cumple segtin la Ilustracion 9, ademaés, el porcentaje de
coincidencias se es consciente que puede ser mayor. Luego, los resultados si bien
son consistentes, pueden ser iterados desde la construccion del modelo.

e Finalmente, el modelo es consistente con atributos criticos en cada mes del
horizonte. Por el lado del NUT, es esperable que, si la celda 4G mas traficada
durante el mes previo a la fuga tiende a tener valores bajos de velocidad de descarga
de datos, entonces es mas probable que exista una mayor propension promedio de
fuga por mala experiencia, y esto se incrementa a medida que se toman POP maés
criticos. Por el lado del PRB, es esperable que si la celda 4G mas traficada durante
el mes previo a la fuga tiende a tener una utilizacién alta (o a estar sobrecargado),
entonces es mas probable que exista una mayor propension promedio a fugarse por
mala experiencia, dado que esto puede causar intermitencias en la sefial, y esto se
incrementa en POP mas criticos. Ahora bien, se es consciente que estas magnitudes
de correlacion podrian ser mas altas, o también el hecho de que en el 4to cuartil de
clientes el comportamiento deja de ser lineal. Luego, al igual que en los puntos
anteriores, estos resultados son mejorables desde la construccion del modelo.

e Cerrando con la documentacién, existe una bitacora, un desarrollo y un respaldo
de este en formatos esperados por la empresa y el negocio (tal como se ve en la
Ilustracion 11), luego, se cumple con este resultado. No obstante, se deja abierta la
necesidad posterior de capacitacion del personal para interpretar y actuar sobre los
resultados del modelo al momento de implementarlo como producto.

Como conclusion de esta seccion, el modelo cumple con sus propositos planteados desde
el objetivo general y los especificos, por lo que esta en posicion de causar impacto en el
negocio, complementando las estrategias de retencion de clientes existentes desde un
punto de vista de mejoras en infraestructura en caso de ser implementado como producto
en las etapas posteriores. No obstante, existe espacio para su mejora antes que se realice
esto y de, con ello, armar un plan de priorizacion de inversion para el afno siguiente.

Por ultimo, se considera que este trabajo va a permitir expandir las lineas de investigacion
no so6lo en la industria de las telecomunicaciones, esto se fundamenta en que, desde la
seccion de marco conceptual y la experiencia, es sabido que es més comin encontrar
estudios sobre el fenomeno de la fuga a futuro (prediciendo quién se fugara) que desde un
punto de vista regresivo (atribucion de la misma). Luego, se considera que con este trabajo
se deja un marco inicial de metodologia y resultados de un nuevo enfoque del fen6meno
de la fuga no so6lo en la industria de interés, sino que con el potencial de ser considerado
para cualquier otra, dado que utiliza modelos y metodologias (como CRISP-DM) que son
transversalmente utilizados para estudiar comportamientos de clientes con datos.

7.1.2 Analisis critico y de mejoras del proyecto

En esta seccion, se describiran instancias de mejoras del proyecto desde su ideacion y
hasta los resultados, esto desde la percepcion personal y lo realizado en este informe.
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En primer lugar, se asume que existe una instancia de mejora en la seccion de
levantamiento, en particular, en lo relacionado a la recopilaciéon de las variables y datos
disponibles. En ese sentido, en el transcurso del trabajo se dio cuenta que existian otras
tablas que no habian sido consideradas desde etapas previas ni tampoco mencionadas
desde el equipo, estos datos son referentes al trafico horario de los clientes, asi como la
calidad horaria de las celdas (tablas analogas a cdr_bt_kpi_trafico_diario y
redes_bt_calidad_3g/4g_diaria, respectivamente). La falta de visualizacion de estas
tablas se debi6 principalmente a la ausencia de instancias de conversaciones con expertos
del proceso, donde se podrian haber levantado todas las tablas relevantes sin depender de
las heredadas de la etapa previa. Esto ocurrié porque se priorizdé mostrar avances en el
desarrollo del modelo debido a los plazos establecidos. Una forma de revertir esta
situacion es estalecer, al inicio del proyecto y de acuerdo con la contraparte, un plazo para
mostrar avances que incluya generar las intancias necesarias de conversaciones.

Para futuras iteraciones de este modelo se considera que incluir estas tablas podria
mejorar la precision del modelo fuera de muestra y, con ello, su impacto en la empresa y
en el negocio. Ademas, con ello, podrian mejorar los resultados en la seccion 6.3.

Otro espacio de mejora derivado de la metodologia resulta en la etapa de preparaciéon de
la data del CRISP-DM. En ese sentido, se deja en claro que los métodos derivados para
este informe se basaron en 3 aristas: Recomendaciones del equipo respecto a experiencias
previas, experiencia personal e investigaciones generales. No obstante, se es consciente
que las justificaciones para aplicar uno u otro tratamiento pueden derivar no s6lo de estas
3 aristas, sino, por ejemplo, de una arista relacionada a considerar cuéles tratamientos
podrian ser mas tutiles o no necesarias dependiendo del modelo que se utiliza, una arista
relacionada mas a proyectos similares que se hayan hecho o una arista relacionada a usar
una mayor variedad de modelos. La no inclusion de estas aristas se debe a los plazos y
tiempos acotados acordados con la contraparte de entrega de resultados, luego, la
recomendacion en esta parte es definir al inicio del proyecto un mayor tiempo a realizar
investigaciones cientificas que respalden las decisiones tomadas y su impacto.

Una consideracion de lo expuesto en este ultimo parrafo en una futura iteracion del
modelo o en trabajos con un objetivo similar en otra organizacion o industria podria
ocasionar resultados mas precisos en la evaluacion del modelo en términos de
rendimiento y sobreajuste, asi como de los anélisis de consistencia realizados.

Todas estas instancias de mejoras se pueden relacionar con el hecho de que el trabajo
desarrollado es parte de una etapa intermedia dentro de lo que comprende un proyecto de
datos en la empresa. En ese sentido, no se fue participe de las instancias de ideacion del
problema, del proyecto y de los objetivos ni con el equipo ni con la contraparte asociada,
luego, desde el inicio existi6 una desconexion respecto a las necesidades y al impacto en
el negocio, lo cual ademas fue puesto en segundo plano debido a la necesidad de cumplir
con los plazos establecidos. Ademas, el no involucramiento en fases posteriores puede
también limitar la visién global respecto al proyecto y su verdadero impacto en una
implementacion, lo cual pudo mejorar, por ejemplo, el mismo proceso de levantamiento.

Como complemento, puede existir un espacio de mejora en los supuestos tomados para

una posterior revision del caso de negocio e impacto real en la fuga. Esto tiene que ver con
2 aspectos: En primer lugar, es necesario analizar si el 30% de fuga por red de la encuesta
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puede representar a la poblacion de clientes fugados, dado que las respuestas entregadas
podrian, por ejemplo, estar ligadas a factores ajenos a la percepcion de la experiencia. En
segundo lugar, es importante evaluar si el criterio de asignaciéon de clientes a los POP por
mayor tiempo de navegacion 4G representa la experiencia previa a la fuga. Esto se debe a
que podrian estarse priorizando POP que no son los que presentan las fallas técnicas.

En esa misma linea, se considera relevante revisar los siguientes aspectos en pos de
brindarle una mayor robustez a los resultados del modelo ante cambios en las variables:
Evaluacion en otros datos de test y aplicacion de otras técnicas de balance de clases y
representatividad de la asignacion de fuga a los POP. Respecto al 1er punto, esto no se
considero en el trabajo debido a que no se contaban con datos de encuestas actualizados
al momento de evaluar el modelo. En relacion con el 2do punto, se opt6 por balancear las
clases desde un punto de vista de optimizacion de hiperparametros por consisderarlo un
método mas integral a cada uno de los modelos, no obstante, se es consciente que existen
otras técnicas en la data science para ello, por lo que resulta interesante probarlas.

Como conclusion de esta seccidon, el proyecto es mejorable tomando los siguientes
aprendizajes para posibles aplicaciones o iteraciones de este estudio en futuros trabajos:

e Es relevante dedicar el tiempo para generar todas las instancias necesarias de
conversaciones con expertos del proceso de priorizacion, esto para realizar un
levantamiento y exploracion de datos relevantes de manera completa, mas alla de
lo que se haya realizado o recomendado previamente desde el equipo o el negocio.

e Ademas, es relevante tener un respaldo cientifico y realizar un estudio exhaustivo
de como funcionan los algoritmos de machine learning y cuél es la mejor forma de
preparar los datos en base a estos puede permitir librarse de posibles
ambigiiedades o faltas de justificacién més cientifica en el trabajo, lo que a su vez
potencialmente deriva en resultados mas robustos y sostenibles en el tiempo.

e En adicion, se destaca lo relevante que es mantener una comunicacion constante
(v directa) con la contraparte involucrada no so6lo en un proyecto con datos, si no
que en cualquier rubro. Esta relevancia viene de la mano con entender de primera
fuente sus necesidades y el impacto para la empresa, procurando asi que todas las
fases posteriores de trabajo se realicen mas rigurosamente y se permita, con ello,
volver a tiempo sobre puntos que no se hayan realizado de manera satisfactoria.

e Finalmente, se comenta el potencial impacto, en una posterior revision del caso de
negocio al momento de implementar, de revisar el caracter representativo en la
experiencia de la encuesta utilizada y del criterio de asignacion de los clientes a los
POP. Ademas, se reflexiona sobre aspectos como la evaluacion del modelo en datos
nuevos y la aplicacion de mas técnicas de balance de clases.

7.2 Conclusiones

El objetivo principal de este proyecto era desarrollar un modelo de atribucién de la fuga a
fallas técnicas de redes y asignarla a los POP, garantizando su estabilidad y consistencia
en el tiempo para una posible implementacion como producto. Los resultados muestran
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que se ha cumplido este objetivo, ya que el modelo proporciona una herramienta precisa
para identificar y asignar a los POP clientes con esta atribuciéon de fuga, apoyando el
trabajo de la contraparte SmartCapex en decidir en cuales POP invertir al afio siguiente.

En ese sentido, conectando con los objetivos, se realiz6 un levantamiento acorde a conocer
la etapa del proyecto que se iba a abordar en el trabajo, los conceptos y herramientas
necesarios para su desarrollo, y los insumos provenientes de las etapas anteriores. Luego,
esta parte logra rescatar el objetivo del proyecto, tablas de etapas previas y
recomendaciones de otras, el horizonte de tiempo a considerar y los resultados que el
negocio espera. No obstante, se considera que los resultados de este objetivo son
mejorables para futuras iteraciones u otros trabajos que requieran un levantamiento, esto
debido a que no se dio cuenta de la existencia de todas las tablas que estaban disponibles.

Respecto a la construccion del modelo de prediccion, los resultados indican que se logra
encontrar un modelo XGBoost capaz de poseer un AUC practicamente idéntico tanto
dentro como fuera de muestra, esto gracias principalmente a la utilizaciéon de técnicas de
entrenamiento como validacién cruzada y eary stopping, y a la optimizacion de
hiperparametros, los cuales trabajando en conjunto minimizaron el sobreajuste, a la vez
que maximizaron el AUC. Adema4s, este modelo mantiene el rendimiento obtenido en la
PoC, lo que hace este trabajo consistente con lo ya realizado. En adicién, se comprueba
que, en general, los clientes que més tiempo navegan en 3G tienen una mayor probabilidad
a fugarse por red en comparacion con los que lo hacen en 4G. El hecho de que clientes
naveguen en mayor proporcion en celdas con tecnologia 3G puede deberse a que en dichas
zonas exista una baja cobertura 4G, por lo que se podria hacer necesario invertir en
aumentar dicha tecnologia. Ahora bien, el cumplimiento de este objetivo es mejorable en
el sentido del respaldo cientifico utilizado en los tratamientos de los datos y de la
investigacion realizada sobre como cada modelo se puede ver beneficiado de estos.

Respecto a la generacion de los entregables, el modelo logra desarrollarlos para periodos
incluso fuera del utilizado en su evaluacion. No obstante, este desarrollo se pudo haber
beneficiado de un mejor levantamiento de tablas en la primera fase o de un mayor
respaldo cientifico respecto al criterio utilizado para asignar a los clientes a los POP.

Finalmente, en lo que respecta a los analisis de estabilidad y documentacion, el modelo es
capaz de ser consistente y coherente en el tiempo respecto a las predicciones de la
propensiéon promedio a fugarse por red, consistencia de POP criticos y coherencia en el
comportamiento de atributos relevantes para el negocio. Sin embargo, un mayor respaldo
en la literatura o una consideracion de todas las limitantes anteriores pueden mejorar los
resultados obtenidos en este objetivo en términos de precision. En adicion, la
documentacion del desarrollo del proyecto se realiz6 en estandares de la empresa y el
negocio para su entendimiento, luego, se cumple con este apartado en el objetivo.

Como conclusiéon final, queda el aprendizaje para futuros trabajos (o iteraciones del
presente) de que un proyecto, para ser realizado de forma 6ptima y autobnoma, requiere
no solo de un involucramiento total y global, respondiendo ante la contraparte de manera
directa y no indirecta o como apoyo, sino también de una planificacion rigurosa de los
tiempos y plazos dedicados a la investigacidon conversacion con expertos, y desarrollo en
base no soélo a las necesidades del negocio, sino que también a la relevancia de cada etapa
que involucra, en este caso, un proyecto de datos con posterior modelamiento.
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Anexos

Anexo A. Evolucion del uso de las distintas tecnologias en

el tiempo (obtenido de [2])

Internet Moévil por Tecnologia
Conexiones

25.000
20.000 — G —C e— —G
15.000 |
10.000 |

5.000 |

o]

Anexo B. Participacion de mercado en conexionesy

abonados moviles al cierre del 2022y 2023

(obtenido de [2])

%Particip. Participacion . .

Ct;’nexiones Dic 22 Dic 23 de mercado DIC 22 ch 23

3G+4G+5G

Movistar 25,7% | 26,6%

Movistar 21,2% | 20,9%

ENTEL 32,9% [ 32,0%
G Entel | 34,7% | 34,6%

ripo mhte Claro 18,3% [17,9%
Claro 16,9% | 16,7% —

Virgin 0,3% | 0,2%
Wom 25,4% | 25,7%

VTR Mévil 1,2% | 1,3% woM 21,6% |21,6%
Virgin 0,3% | 0,2% VTR 1,0% | 1,1%
Otros 0,3% 0,6% Otros 0,3% | 0,5%

Anexo (a): Participacion en conexiones Anexo (b): Participacion en abonados
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Anexo C. Organigrama

DIRECTORIO I
GERENTE
GENERAL

Gela Eatratogia y
Geia Sostonisidad: y veianzc Vo egacios VelaFinanzes voiawercate | guaregm | VeiaPorsomss veiaeTio
o Corperaiive ] Fiohaies 56 e [arerenta <3 Geporstias CereT orporativ.

Fuente: Elaboracion propia

Anexo D. Analisis FODA de Entel

Fortalezas

-Un alto reconocimiento de marca
-Negocio altamente diversificado
-Lider en participaciéon de mercado y
conexiones

Oportunidades

-Demanda cada vez més creciente
-Aparicion de nuevas tecnologias (como

5G)

Debilidades

-Precios elevados frente a la
competencia

-Altos costos fijos en infraestructura de
redes

-Aumento de la fuga anual

Amenazas

-Inestabilidad econ6mica
-Competencia creciente

-Demanda cada vez més exigente en
calidad de la senal

Fuente: Elaboracién propia a partir de la informacioén en el capitulo 1
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Anexo E. Tasas de abandono (fuga) Chile 4Q

2023 vs 2022 (obtenido en [8])

Enmarcado en negrito (blended churn %) se aprecian los valores combinados. Luego, en
“Churn Postpaid”, se aprecian los valore del segmento pospago.

Mobile Customers (th.) 4023 4022 % Change Abs. Change 3023 % Change

Postpaid Voice 6.061 5.889 2.9% 172 5.97 15%
Prepaid Voice 3.294 3.483 (5,4%) (189) 3.4084 (5.4%)
M2M & 10T 1.239 1.048 18.2% 180 1.202 3.1%
Total Mobile Customers (th.) 10.584 10.421 1.7% 173 10.657 (0,6%)
ARPU(CLP) 6.839 7.032 (2.8%) (194) 6.844 (D,1%)
ARPU Postpaid 9.498 9.850 (3.6%) (351 9.602 1.1%)
ARPU Prepaid 1.168 1.392 (18,1%) (224) 1134 3.1%
Blended Churn % 2.7% 19% 45,0% 1] 17% 55.8%
Churn Postpaid 1.86% 1.63% 14,1% 0.2% 1.68% (1.0%)
Churn Prepaid 447% 232% 92.3% 21% 1.42% 213.9%
Blended MOU 2504 275.4 (9.1%) (25) 2490 05%
Postpaid Effective GOU 2770 2291 21,0% B 282 (1.7%)
46 Users(th.) 6.91 B.466 6,9% 445 7.238 (4.5%)
56 Users(Th.} 1.517 905 B7.7% 612 1.407 7.8%
Anexo F. Esquema general POP-celda-antena (antena

son los pilares blancos del POP)

La Tecnologia “celular” de una
Red Movil

Borde de celda

Fuente: Elaboracion de Entel
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Anexo G. Histograma por mes del destino de los clientes

encuestados y fugados por red

Conteo de Frecuencias por Categoria de Desting en cada Periodopor motives de red

- claro
_— movistar
LK
-t

Conlen de fretusncias

o o a ® S a -

F & &£ F F & F F F F

-+ + A+ + A+ A + s & +
Perioda

Fuente: Data port_out_survey

Anexo H. Etapas de un proyecto de ciencia de datos en

Entel

I ETAPAS Y ROLES

CASO IDEAL: End-to-End Automatico - Lamina Modificada

Fase de Investigacion 1a3meses Fase de Proyecto 204 meses
App
- » O+ VN - O« VI — O — ECTOEN - O« el .
Inicio Canvas Métrica en fuera Docker + Reporte e
Analytics de muestra Codigo Valor
Acompatam Supervisién —
-—- esténdar Fview 8 Ing
: - =
de etapas g8 desarralio
— fo— — ses ceners Sestons
Entenderel  Brainstorming C neoms L
aos del Mussras o complcado, Configurar Pr— il
Proviemade  tepoubies o x ngest oaton
el Omalsce omos - ' arod e s e
Script de
Mtean  sgumients "
Explica ol Modelo Obtener MLE 20078 - Contraparts auinlnsa)
iﬂ::}:'m o ysu EDA Basice Masrica del P ""::"\‘ de resultado Gesvong. de Valor
protiens wadeis . e
Revsar Diis Oisponibiiza .
velar —— == Disponibiliz
Defiir Data sacncad se Expari s o
factivsicad e i da e Entraga Datos L aedetun Usa de Datos e ‘Tablas aenSFTP
Simemetmcon  fuenme origen Cnalty sacmatia
Entre otras actividades Entre otras actividades Entre otras actividedes Entreotrasactividades Entre otras actividades
tracucir de negocio a datos & analytics. o es tener una ejecuck Lo es tener una validar en Lo fundamental s tener una splicacin de
Es un proceso muy iterativo, se debe tener claridad el probl i ientoy pf Validar resultados. una experimentacion/prucba la ejecucion automatica. Ejecucion de Prediccion
oiver, s hipstesis 3 validar y métrica de validacién generacién de valor o impacte ¥ Reentrenamiento

DS
u = LD
J——

Fuente: Portal de induccién del equipo de Data Science
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Anexo I. Esquema resumen de técnica k-fold cross

validation utilizada

Iteration 1 Iteration 2 Iteration 3 Iteration K
Fold 1 Fold 1 Fold 1 Fold 1
Fold 2 Fold 2 Fold 2 o000 Fold 2
Fold 3 Fold 3 Fold 3 Fold 3

o L ] ® o

® ® ® L ]

® o o ®
Fold K Fold K Fold K o000 Fold K

Fuente: ResearchGate

Anexo J. Esquema de como funciona Early Stopping

en los sets de entrenamiento y validacion

Error

Validation set

Training set

0 Early Number of
stopping iterations

Fuente: ResearchGate
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Anexo K. Curva de distribucion normal tipica

>
Fuente: Hiru.eus, Distribuciéon Normal
Anexo L. Formula para sacar el intervalo de confianza

para una distribucion normal

s — Standard deviation

CI:j}::Z'T
n
// \ -

Mean value Sample size

Lower/Upper  z-value for the
limit confidence level

En este caso, para un 95% de confianza el valor de z es 1.96. Fuente: DATAtab, 2024,
Intervalo de Confianza.
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Anexo M.

Carta Gantt del proyecto

Comienza el dia 15 de julio del 2024 y termina el 31 de julio del mismo afio. Ademas, se
considera la etapa de induccion a la empresa, antes de comenzar con la fase 1.

Semana
sl sl
o T T T 2 T 2 T 2 T 2 T T N T O S T I
clolale|lo|lale|lo|e|le|lo|a|le|lo|lolaleg|lo|lelo|lalalec|lalalo|lalaleo
T (P o s 51 ) R O R O I 5 ST A N R O O D (A L O
Nombre de [a tarea A IR A AR A D D A A A A A AR A R A R A N D N N Y
glojaelalelolelololelololelo|lololololelolololelolelola]lo]o
ninfalv|[nd|jo|o|g|-|o|lv|[=|lo|u|d|ald|la|on|n]|o|~N|f|Z|@|W|a]|a
~(N[N]Jo|—A|~|N|o|~|~[nN|jo]Jo|[~|[nN|N|o|[~|N[N[O|~=|~[N]Oo[O|[~|N[N
INDUCCION A CONCEPTOS Y HERRAMIENTAS

LEVANTAMIENTO DE SITUACION ACTUAL

Entendimiento fases previas desarrolladas y la actual

Revision de datos y vanables disponibles
DESARROLLO DEL MODELO Y SUS RESULTADOS
Construccion del modelo mediante CRISP-DM

Desarrollo de resultados

ANALISIS DE CONSISTENCIA Y ESTABILIDAD

DOCUMENTACION DEL TRABAJO

’

Fuente: Elaboracion propia

Anexo N.

antiguedad

p_tiempo_4g_activo
ratio_score_cobertura_categoria_3g
tasa_q_celdas_4g5g_noche
tasa_q_celdas_2g3g_noche
cob4mala_rate

median_rscp
ratio_score_cobertura_categoria_4g
p95_rsrq

p95_rscp

zona

percent_umbral_rsrp

p95_rsrp

tasa_q_celdas_2g3g_dia
cobdregularmala_rate_3g
p_celdas_4g
tasa_g_celdas_2g3g_vs_4g5g_noche
scorecobertura3g
tasa_q_celdas_2g3g

p_tiempo_4g_activo_times_p_trafico_4g

TTtTT*TT*TI’TTTTT

01 00 01 02 03
SHAP value (impact on model output)

Fuente: Bitacora de la fase de PoC

46

Valores shap obtenido en la fase de PoC

High

Feature value



Anexo O. Lamina resumen de fases previas

desarrolladas, la actual y el objetivo

30 ;5 26 de Enero 2024
Propension de port out por mala calidad de Red

1. Contexto Problema

~

. Montos Involucrade
Cada mes se fugan aproximadamente 50 mil clientes desde Entel hacia otras compafiias a través de la portabilidad movil. Algunos

Una inversién de mejora en un POP cuesta alrededor de SUSD
70.000

Si la mejora del PoP permite disminuir &l churn en 30 dientes
mensuales, se obtiene un retorno positive en un plazo de 22
meses

experiencia de red, en otras palabras, tienen mala conectividad, baja sefial o cortes en sus llamadas. Es importante saber los lugares
donde se concentran esta mala satisfaccion de clientes por razones de red, para poder pricrizar aquellos sectores y realizar mejoras en la
infraestructura, con el objetivo de disminuir &l churn.

3. Objetivo Proyecto. Involucrades

Sponsor- laviera Quiroz
Dato Scientist: Matios Moreno
Nieolos Maturana

£l objetivo de este proyecto de analitica avanzada es determinar si es posible identificar a los clientes que realizan por ut por mala
sefial / calidad de servicio.

4. Aleance / Factibilidad

DATOS

Hay disponibilidad de datos productivos .
desde abril del 2023

6. Plazos

HIPOTESIS IMPLEMENTACION

Desde Anal £ Central con el
Apoyo de |a Subgerencia de
MaodelOps se realizard el paso

productivo de |a solucién

* Fase de Investigacion: Duracién estimada de 3 a 6 meses

« Primer hito de revision programado para fines de marze.

*En esta revision, se evaluaran los resultados obtenidos hasta la
fecha.

Existe una PoC validado por el area

Calidad

Se requiere validar todo el proceso
de ingesta de datos y creacion de
modelo

w
b
@
8
=4
@
©
=
3
=4
2
=3
=
&
]
o
=3
S
o
b
o
2
o
b
]

encuestas. .

7. Descripcién Breve

Este proyecto busca separar |a base de clientes Port Qut que realizan

razones de mala sefial / cobertura.

El output del medelo permitird tener una mejor vision de la
concentracién de chyrp por mala calidad de red y apoyar el trabajo
del equipo de Sma

Fuente: Bitacora actual del proyecto

Anexo P. Vistazo data port_out_survey, en donde

‘motivo’ es la variable a predecir

Cada cliente esta indexado por su ntimero telefénico anonimizado (‘movil_e’).

survey

00s

destino fecha satisfaccion movil_e motivo

5592
5593
5594
5595
5596

wom
movistar
claro
claro

claro

movistar
claro
claro
Wi

movistar

2023-03-01
2023-03-01
2023-03-01
2023-03-01
2023-03-01

2023-12-01
2023-12-01
2023-12-01
2023-12-01
2023-12-01

5597 rows x 5 columns

6129bfd3b9ccee1a5b05de9b073d3a157a4bbea3dd611

fd1ce8dabe2b221a56f7de3a18b117e5c5f8cd717f694f...
9b20eeef2744e9fc4040b85411e7ec66cb8c5ac2186447...
525a86d5b0ae3abd14cfdec63e32e756e154eacebb7469...

acc7d75b864f9bfd04309b5f0f3b4dd15c5f514848a2d

Seeccc6242e0990e9f102a6277732a9ad6931c700dfde2...
3bb9c08b18d7954c4db2871103d4d 1fc7fa7504e03fda2...
10c902839e8425c224a9416b03e04ae738b2f39d34b3de...
da148599bf53bfb6960f9d7ad99152840942dbeac020f8...
75a9927beccafaee527bf694f9cc23a392ae8df067395f...
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Otros
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Otros

Otros

Otros
Otros
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Anexo Q.

Variables de cada tabla y su descripcion

bt_ecno_rscp

-periodo: fecha en formato MesAno (entero o int)

-movil_e: nimero telefénico anonimizado (string o str)

-median_ ecno: mediana de la calidad de la senal 3G recibida en el
mes (float o flt)

-po5_ecno: percentil 5 de la calidad 3g recibida en el mes (flt)

-p95_ecno: percentil 95 de la calidad 3g recibida en el mes (flt)

-median_rscp: mediana de la potencia recibida en sefial 3g en el
mes (flt)

-po5_rscp: percentil 5 de la potencia 3g recibida en el mes (flt)

-p95_rscp: percentil 95 de la potencia 3g recibida en el mes (flt)

-q_umbral_ecno: cantidad de sesiones 3G en el mes bajo un
umbral de calidad (int)

-q_umbral_rscp: cantidad de sesiones 3G en el mes bajo un
umbral de potencia (int)

-number_of_sessiones_3g: namero de sesiones 3G en el mes (int)

-percent_umbral_ecno: porcentaje de sesiones 3G en el mes bajo
un umbral de calidad (flt)

- percent_umbral_ecno: porcentaje de sesiones 3G en el mes bajo
un umbral de potencia (int)

-cobgbuena_rate: porcentaje de sesiones 3G buenas sobre el total
en el mes (flt)

-cobgregularbuena_ rate: porcentaje de sesiones 3G buenas y
regulares sobre el total en el mes (flt)

-cobg4regular_rate: porcentaje de sesiones 3G regulares sobre el
total en el mes (flt)

-cobg4regularmala_rate: porcentaje de sesiones 3G regulares y
malas sobre el total en el mes (flt)

-cobgmala_ rate: porcentaje de sesiones 3G malas sobre el total en
el mes (flt)

-scorecobertura3g: score de 1-5 de la calidad y cobertura sesiones

3g (int)
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Bt_rsrq_rsrp

-periodo: fecha en formato MesAno (entero o int)
-movil_e: ntimero telefénico anonimizado (string
o str)

-median_rsrp: mediana de la potencia de la senal
4G recibida en el mes
(float o flt)

-po5_rsrp: percentil 5 de la potencia 4g recibida
en el mes (flt)

-p95_rsrp: percentil 95 de la potencia 4g recibida
en el mes (flt)

-median_rsrq: mediana de la calidad recibida en
senal 4g en el mes (flt)

-po5_rsrq: percentil 5 de la calidad 4g recibida en
el mes (flt)

-p95_rsrq: percentil 95 de la calidad 4g recibida
en el mes (flt)

-q_umbral_rsrp: cantidad de sesiones 4G en el
mes bajo un umbral de
potencia (int)

-q_umbral_rsrq: cantidad de sesiones 4G en el
mes bajo un umbral de
calidad (int)

-number_of_sessiones_4g: nimero de sesiones
4G en el mes (int)

-percent_umbral_rsrp: porcentaje de sesiones 4G
en el mes bajo un umbral
de potencia (flt)

- percent_umbral_rsrq: porcentaje de sesiones 4G
en el mes bajo un umbral
de calidad (int)

-cobgbuena_rate: porcentaje de sesiones 4G
buenas sobre el total en el
mes (flt)

-cobg4regularbuena_ rate: porcentaje de sesiones
4G buenas y regulares
sobre el total en el mes
(lt)

-cobg4regular_rate: porcentaje de sesiones 4G
regulares sobre el total en
el mes (flt)

-cobgregularmala_rate: porcentaje de sesiones 4G
regulares y malas sobre el
total en el mes (flt)

-cobgmala_rate: porcentaje de sesiones 4G malas
sobre el total en el mes
(flt)

-scorecoberturagg: score de 1-5 de la calidad y
cobertura sesiones 4g (int)
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Cdr_bt_datos_kpis_experiencia

-movil_e: niimero telef6nico anonimizado (str)
-n_celdas: namero de celdas traficadas en el
mes (int)

-n_celdas_unicas: nimero de celdas tinicas
traficadas en el mes (int)

-n_cambios_4g_3g: nimero de

veces que pasa de tecnologia 4G a 3G en el mes
-p_cambios_4g_3g: porcentaje de veces sobre
el total de registros que pasa de 4G a 3G en el
mes (flt)

-trafico_subida: cantidad de datos cargados
hacia la red en el mes (flt)

-trafico_bajada: cantidad de datos descargados
desde la red en el mes (flt)

-trafico_total: suma de las 2 variables
anteriores (flt)

-mean_ duracion: promedio de las duraciones
de las sesiones en el mes (flt)

-sum_ duracion: suma total de todas las
duraciones de las sesiones en el mes (flt)
-p_celdas_4g: numero de celdas 4G traficadas
sobre el total de celdas traficadas en el mes (flt)
-p_celdas_3g: analogo para celdas 3G
-p_trafico_4g: porcentaje de trafico_total que
ocurre en celdas 4G en el mes (flt)
-p_trafico_3g: analogo para 3G
-p_tiempo_4g: porcentaje del tiempo de las
sesiones que ocurre en 4G en el mes (flt)
-p_tiempo_ 3g: analogo para 3G (flt)
-p_tiempo_4g_ activo: analogo a p_tiempo_ 4g,
pero con trafico_ total distinto a o (flt)
-p_tiempo_3g_activo: analogo a p_tiempo_3g,
pero con trafico_ total distinto a o (flt)

-tiempo_ activo: tiempo total de sesiones en
donde trafico_total es distinto a o (flt)
-tiempo_inactivo: analogo a tiempo_activo,
pero con trafico_total igual a o (flt)

Cdr_bt_kpi_trafico_diario

-movil_e: nimero telefénico anonimizado (str)
-dia: fecha en formato ano-mes-dia (str)
-clasificacion: tipo de tecnologia de la celda (str)
-cell id mas_traficada dia_1: ID de la celda
mas traficada en el dia (int)
-cell_id_mas_traficada_dia_2: ID de la 2da
celda mas traficada en el dia (int)
-cell_id_mas_traficada_dia_3: ID de la 3ra
celda maés traficada en el dia (int)
-cell_id_mas_traficada_noche 1: ID dela
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celda mas traficada en la noche (int)
-cell_id_mas_traficada_noche_2: ID de la 2da
celda més traficada en la noche (int)
-cell_id_mas_traficada_noche_3: ID de la 3ra
celda mas traficada en la noche (int)
-cantidad_ celdas_ distintas: cantidad de ID de
celdas distintos traficados (juntando dia y
noche) (int)

-cantidad_ celdas_dia: analogo a

cantidad_ celdas_ distintas, pero s6lo en el dia
(str)

- cantidad_ celdas_noche: anéalogo a

cantidad_ celdas_ distintas, pero s6lo en la
noche (str)

Bt_redes_celdas

-Cell_id: ID de la celda

-cell_name: nombre de la celda (str)

-zona: categoria de la zona en donde esta la
celda (str)

-pop_m_id: nombre del POP (str)
-comuna: comuna de la celda (str)
-lat_wgs84: latitud de la celda (flt)
-lon_wgs84: longitud de la celda (flt)
-periodo: fecha en formato MesAiio (int)

Redes_bt_calidad_3g diario

-fecha: en formato ano-mes-dia (str)

-celda: nombre de la celda (str)

-categoria: analogo a zona en bt_redes_celdas
(str)

-num_ tti_util: factor numerador del PRB (o
utilizacion) de la celda (flt)

-den_ ttt_util: factor denominador del PRB de
la celda (flt)

-num_nut_3_g_dl: factor numerador del NUT
(o velocidad de descarga) de la celda (flt)
-den_nut_3_g_dl: factor denominador del
NUT de la celda (flt)

-drop__cs: ratio de cortes en la sefial de la celda
(flt)

-acc_cs: ratio de accesos en la senal de la celda
(flt)

-hs_users: ratio de cantidad de usuarios
conectados a la celda (flt)

-indisponibilidad: porcentaje de
indisponibilidad de la celda (flt)
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Redes_bt_calidad_4g_diario

-celda: nombre de la celda (str)

-fecha: en formato afio-mes-dia (str)
-categoria: analogo a zona en bt_redes_ celdas
(str)

-num_ prb: factor numerador del PRB de la
celda (flt)

-den_prb: factor denominador del PRB de la
celda (flt)

-num_nut_4_g dl: factor numerador del NUT
de la celda (flt)

-den_nut_4_g dl: factor denominador del
NUT de la celda (flt)

-num_ packet_discard_dl: factor numerador de
del ratio de descarga de paquetes de la celda
(flt)

-den_packet_discard_dl: factor denominador
de del ratio de descarga de paquetes de la celda
(flt)

Bi_fct_clnt_pspg

-descr_movil _e: nimero telefénico
anonimizado (str)

-antigiiedad_movil: antigiiedad en meses del
cliente (int)

-fecha_ proceso: en formato afo-mes-dia (str)

Huawei_sdr_msisdn_ps

-movil_e: niimero telef6nico anonimizado (str)
-access_type: tipo de tecnologia (str)
-fecha_proceso: fecha en formato afio-mes-dia
(str)

-chile_multimedia_responde_ total_delay:
delay total de la seiial del cliente en la fecha (flt)
-page_response_delay_ms_kpi: tasa de delay
de respuesta de navegacion (flt)
-multimedia_responde_delay_ms_kpi: tasa de
delay de contenido multimedia (fIt)
-page_response_success_rate_kpi: tasa de
éxito en respuesta de navegacion (flt)
-webpage_download_speed_kbps_kpi: tasa de
velocidad de descarga de contenido en la web
(flt)

-chile_page_sr_delay_msel: tasa de delay de
navegacion (flt)
-video_streaming_xkb_start_delay_ms_kpi:
tasa de delay en iniciar un video de streaming
(flt)

-file_sharing_response_delay: tasa de delay de
respuesta en compartir archivos (flt)
-client_dl_stream_tcp_packet_lossrate_kpi:
tasa de pérdida de paquetes de stream (flt)
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Anexo R. Vistazo Planilla Excel Caso de Negocio

Al mes 35 (seleccionado), y empezando en el mes 13, se observa un retorno (beneficio
acumulado) positivo, esto es, 22 meses después reteniendo 30 clientes mensuales.

Negocio Valor Comentario 7 |Periodo Fugas i !Tnta\ Fugas Ingreso sion umulado

Costo mejora promedio POP 70.000.000 |Validado SmartCapex 13 2025-01 30 30 415.163 70.000.000 (69.584.837)
Factura pmmediol 15.300 |Validado Personas 14 2025-02 420 450 6.175.570 70.000.000 (133.409.267)
% fuga promedio x POP 0,65% | Datos octubre 2023 15 2025-03 450 900 12.248.255 70.000.000 (191.161.012)
WACC Real Mensual 0,84%| Dato negocio 16 2025-04 480 1380 18.624.214 70.000.000 (242.536.797)
17 2025-05 510 1890 25.294.602 70.000.000 (287.242.196)
del proceso 18 2025-06 540 2430 32.250.725 70.000.000 (324.991.471)
Delay liberacion SmartCapex hasta mejora 12 meses |Validado SmartCapex 19 2025-07 570 3000 39.484.043 70.000.000 (355.507.428)
2023 se ejecutaron 500 proyectos mejora 46 Validado SmartCapex 20 2025-08 600 3600  46.986.168 70.000.000 (378.521.260)
21 2025-09 630 4230 54.748.857 70.000.000 (393.772.403)
Supuestos del andlisis 22 2025-10 660 4890  62.764.014 70.000.000 (401.008.388)
Caso POP AT295] 23 2025-11 690 5580 71.023.687 70.000.000 (399.984.701)
Fuga mensual 70 24 2025-12 720 6300  79.520.066 70.000.000 (390.464.636)
Clientes mensual 7.000 25 2026-01 | 750 7020 87.869.965 70.000.000 (372.594.670)
% Fuga 1,00% 26 2026-02 780 7380 91.606.622 70.000.000 (350.988.048)
Potencial reduccién fuga 30 27 2026-03 810 7740 95.274.928 70.000.000 (325.713.120)
% fuga esperada post mejora 0,57%; 28 2026-04 840 8100 98.875.764 70.000.000 (296.837.357)
29 2026-05 870 8460 102.409.998 70.000.000 (264.427.359)
30 2026-06 900 8820 105.878.491 70.000.000 (228.548.868)
31 2026-07 930 9180 109.282.092 70.000.000 (189.266.775)
32 2026-08 960 9540 112.621.643 70.000.000 (146.645.133)
33 2026-09 990 9900 115.897.973 70.000.000 (100.747.159)
34 2026-10 1020 10260 119.111.905 70.000.000 | (51.635.254)

35 2026-11 1050 10620 122.264.250 70.000.000 628.996 |

Fuente: Desarrollado por el area de analytics de Entel

Anexo S. Ranking de correlacion con el target

para horizonte de tiempo
En este caso, el ranking muestra los 10 dltimos y primeros registros en las figuras (a) y (b),
respectivamente. El sufijo -1, -2 y -3 hace referencia a la variable agregada al mes previo a

la fuga, a los 2 meses previos y a los 3, respectivamente. En general, en cada grupo de
variable la variable agregada al mes previo correlaciona més en valor absoluto.
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Variable Correlacion churn=0 Variable Correlacion_churn=1

p_tiempo_4g-1 0151911 p_tiempo_3g-1 0.140138

p_tiempo_4g _activo-1

R | 0.13

p_tiempo_4g-2 p_tiempo_3q_activo-1 0.131804

p_celdas_4g-1 n_cambios_4g_3g-1 0.124905
p_tiempo_4g_activo-2 TR 0121360
periodo _

P
p_celdas_4g-2

p_tiempo_4g-3 -0.100005

p_tiempo_4g_activo-3 -0.093543

p_trafico_4g-1 -0.091350
p_celdas_4g-3 -0.087995
p_trafico_: -0.084899
mean_duracion-2 -0.063644 p_tiempo_3g_activo-3
p_trafico_4g-3 -0.063561 p_trafico_3g-
mean_duracion-1 -0.062503 n_cambios_4g 3g-2 0.087061
p_celdas_3g-3 0.084715

p_trafico_3g-2 0.083879

mean_duracion-3 -0.057734
-0.054467
-0.051576 p_trafico_3g-3 0.066120
-0.04982

o8

n_celdas-1

n_celdas-3

Anexo (b)

Anexo T. Vistazo del tablon inicial resultante desde el

codigo

periodo_po motivo periodo merge tasa dia q celdas 2g3g tasa noche q cel
202305 6b64d96f1220ad720cec14b47d42943c8bcSc6e00feb... Otros 304 0057897
944256b76ebeddd84b9d13ebb077687a1d0073bAf: - Otros 304 0.14
10 2 11dd4d: 3a7f7bebfcfb7f5073449316d98c... Otros 3 0.081081

Mal
1069 7f67240dc5chdcf6c351339d74640e3aabd65e82226... . 9
sefial/cobertura

1070 05a1ee29d4f82166 38b73cfd4aalf0bf0a609... Otros

Seecc 2 f102a6277732a9 31c700dfde2... Otros
3bb9c08b18d7954c4db2871103d4d1fc7fa7504e03fda2... Otros

Mala
fial/cobertura

10c902839e842 9416b03e04 3de...

99152840942dbeac020f Otros

Mala

75a9927beccdfaee527bf694f9cc23a39ae8dff0673951... =
sefal/cobertura
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Anexo U. Proporcion de fugados por red sobre el
total, para las distintas categorias de celdas

mas usadas 3G y 4G en el dia y en la noche

Proporcién de registros con motivo "Mala sefialfcobertura®sobre otros motivos para cada zona en cell_zona_3g dia Proporcion de registros con motivo "Mala sefialicobertura®sobre otros motivos para cada zona en cell_zona_3g_noche

£ 30

a1

&

Proporcién de registros con motivo “Mala sefialicobertura® / Otrc
Proporcion de registros con mativo “Mala sefialicobertura* / Otro

H

Ciudades
Localidades
Mo Urbanes

Pueblos
SIN_POP
Turisticas
Ciudades
Localidades.
Ho Urbano:
Pueblos
SIN_POP
Turisticas

cell zona_3g_noche

cell zana 3q dia

Anexo (a): Celda 3G dia Anexo (b): Celda 3G noche

Proporcién de registros con motivo "Mala seal/cobertura*sobre otros motivos para cada zona en cell zona 4g dia Proporcién de registros con motivo “Mala sefialcobertura“scbre otros motives para cada zona en cell_zona_4g_nache

Proporcién de registros con motiva “Mala sefialfcobertura’ / Otro:

03
0z g
202
s
01 £
g
g
00 = oo
y 5 0 n o 0 o w ¢ m a o
g i 8 3 5 i ] i H 5 5 8
- 3 H 2 g, § 2 H 5 ] g ]
£ £ 2 = 8 3 g Z g
3 2 = 2 z g 3 2 £ H z £
5 s H @ H 3 s H & H
k| 2 g 2
cell_zona_4g_dia cell_zona_dg_noche

Anexo (c): 4G dia Anexo (d): 4G noche
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Anexo V. Variables eliminadas en la etapa de

preparacion de la data, junto con su

procedencia
Variable Tratamiento Procedencia
cell_hs_users_3g_noche Nulos Atributo de celda mas
traficada 3G noche
procedente de la tabla
redes_bt_calidad_3g_dia
rio
cell_avg nut_dl_3g noche Nulos Analogo a lo anterior
cell_avg nut_dl_3g dia Nulos Analogo a lo anterior, pero
con la celda 3g dia mas
usada
cell_avg nut_dl_4g noche Nulos Analogo a lo anterior, pero
con la celda 4g noche y
con la tabla
redes_bt_calidad_4g_dia
rio
sm_ps_4g_chile_multimedia_response_ total Nulos Tabla
_delay Huawei_sdr_msisdn_ps
sm_ps_3g_chile_multimedia_response_ total Nulos Tabla
_delay Huawei_sdr_msisdn_ps
sm_ps_4g_chile_page_sr_delay_msel Nulos Tabla
Huawei_sdr_msisdn_ps
sm_ps_3g_chile_page_sr_delay msel Nulos Tabla
Huawei_sdr_msisdn_ps
Trafico_bajada Correlaciones Tabla
cdr_bt_datos_kpis_exper
iencia
Score_cobertura_3G_4G_ponderado_tiempo_a | Correlacion Creacion propia
ctivo es
Score_cobertura_3G_4G_ponderado_p_tipo_c | Correlacion Creacion propia
elda es
P_tiempo_3g_activo Correlacion Tabla
es cdr_bt_datos_kpis_experie
ncia
P_tiempo_4g Correlacion Tabla
es cdr_bt_datos_kpis_ experie
ncia
Score_cobertura_3G_4G_ponderado_trafico | Correlacion Creacion propia
es
P_trafico_3g Correlacion | Cdr_bt_datos_kpis_experie
es ncia
Cell_drop_cs_3g noche Desviacion Atributo de celda mas
estandar traficada 3G noche
procedente de la tabla
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redes_bt_calidad_3g_diario
Cell_acc_css_3g_noche Desviacion Analogo a lo anterior
estandar
Cell_avg_tti_util_3g_noche Desviacion Analogo a lo anterior
estandar
Cell_zona_ciudad_4g_dia Desviacion | Creacion propia, en base a la
estandar categoria de la zona de la
celda 4G dia més usada,
proveniente de la tabla
redes_bt_calidad_4g_diario
Cell_zona_ciudad_4g_noche Desviacion Analogo a lo anterior, pero
estandar con la celda 4g noche mas
usada
Cell_zona_ciudad_3g_dia Desviacion Analogo a lo anterior, pero
estandar con la celda 3g diay con la
tabla
redes_bt_calidad_3g_diario
Cell_zona_ciudad_3g_noche Desviacion Analogo a lo anterior, pero
estandar con la celda 3g noche

Anexo W. Hiperparametros y parametros de XGBoost y

su descripcion (obtenido de [29])

Especifica la tarea de aprendizaje y el
objetivo de aprendizaje correspondiente.

objective

El nimero de rondas para ejecutar la
capacitacion (o entrenamiento).

N _estimators

Contraccion del tamafio del paso utilizado
en las actualizaciones para evitar el ajuste
excesivo.

learning_rate

Profundidad méxima de un arbol. El
aumento de este valor hace que el modelo
sea mas complejo y que se sobreajuste con

maés probabilidad.

max_ depth

Suma minima de la ponderacion de
instancias (registros) necesaria en un
elemento secundario. Conforme mayor
sea el algoritmo, mas conservador sera.

min_ child_weight

subsample La proporcion de la submuestra de la
instancia de capacitacién. Esto evita el
sobreajuste.
gamma La reduccion de pérdida minima

necesaria para realizar una particién
mayor en un nodo de hoja del arbol.
Conforme mayor sea, mas conservador
sera el algoritmo.
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colsample_bytree

Proporcién de la submuestra de columnas
cuando se construye cada arbol.

scale_pos_weight

Controla el equilibrio de las
ponderaciones positivas y negativas.
Resulta util para las clases sin equilibrar.

nthread Numero de subprocesos paralelos
utilizados para ejecutar xgboost.
seed Semilla de ntimero aleatorio.

Anexo X.

Variables finales resultantes para

modelar (mas churn y periodo_po)

p_tiempo_4g_a
ctivo

tiempo_ activo

tasa_dia_q_celda
s_2g 3g: Tasa de
uso en el dia de

tasa_noche_q
_celdas_2g_3
g: Tasa de uso

median_ecn
o}

celdas 2g/3g en el | en la noche de
mes celdas 2g/3g
en el mes
PO5_ecno P95_ecno median_rscp pO5_rscp cell_drop_cs

_3g dia:
drop_cs de
la celda 3G
dia méas
traficada

q_umbral_ecno

q_umbral_rsc

number_of sessi

percent_umbr

percent_um

p ons_3¢g al_ecno bral_rscp
cell_hs_users_3 | cobgregularbu | cell_avg tti_util | cobgregularma | cell_avg nu
g_dia: hs_users | ena_rate_3g _3g dia: la_rate_3g t_dl_4g dia
de la celda 3G Promedio de la : Promedio
dia mas usada. utilizacion mensual de

mensual de la NUT de la
celda 3G dia mas celda 4g mas
usada. usada en el
dia.
scorecobertura3 | median_rsrp pO5_rsrp P95_1Srp cell_avg pa
g cket_discard

_dl_4g dia:
packet_disc
ard dldela
celda 4G dia
mas usada.
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Antigiiedad_mo | p95_rsrq q_umbral_rsrp q_umbral_rsr | sm_ps_3g
vil q page_respon
se_delay_m
s_kpi
percent_umbral | percent_umbr | sm_ps_3g multi | sm_ps_4g pa |sm_ps_4g
_TISIp al_rsrq media_response | ge_response_ | multimedia_
_delay_kpi delay_ms_kpi | response_de
lay_kpi
cobgregularmal | cobgmala_rate | scorecoberturag4g | n_celdas sm_ps_4g
a_rate_4g _4g page_respon
se_success_
rate_kpi
n_cambios_4g_ | sm_ps_4g we | sm_ps_4g_video | churn: trafico_total
3g bpage_downlo | _streaming_xkb | Variable

ad_speed_kbp
s_kpi

_start_delay_ms
_kpi

binaria que es
1 si la fuga fue
porredy o si
no.

sm_ps_4g._clie
nt_dl stream_t
cp_packet_lossr
ate_kpi

cell_acc_css_3
g_dia: acc_cs
de la celda 3G
dia més
usadas.

p_celdas_4g

p_celdas_3g

Periodo_po:
Mes del
porto ut del
cliente

p_tiempo_3g

cell_avg_pack
et_discard_dl
_4g_noche:
Analogo a
cell_avg_pack
et_discard_dl
_4g_dia, pero
de noche.
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AnexoY. Hiperparametros finales modelo

XGBoost

params

&.6189844918742183,

Anexo Z. Cédigo para obtener el intervalo de confianza,

en este caso, de diciembre

v survey_df = pd.read

<ipython-input-4-9d4f25ae87aa>:12: SettingWithCopyWarning:
A value is try o be set o opy of a slice from a DataFrame.
Try using .loc[row_indexer,col_indexer] = value instead

See the caveats in the documentation:
Tohn = 5 df urn’].mean() - survey_df fecha["churn'] = (

(0.2527078779914465, 0.32660326
hurn* [ .var (ddof=1)

df_fecha.shape[8]

on_estandar = math.sqrt(varianza)

margen_error = z_critice * (desviacion_estandar / n

IC_inferi = media - margel

IC_sup: = media + margen_error

(IC_inferior, IC_superior)

Anexo A1. Vistazo del respaldo del desarrollo en el

repositorio virtual en Bitbucket
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) ’
cl_portabilidad_red

[&]

I Bitbucket

Source
Commits
Branches

Pull requests
Pipelines
Deployments
Jira issues
Security
Downloads

Git Flow

o

rt

Anexo B1.

Your work  Pull requests Repositories  Projects

Cristian Moreno Torres

Cristian Moreno Torres

Cristian Moreno Torres

Cristian Mareno Torres

Cristian Moreno Torres

Cristian Moreno Torres

Cristian Moreno Torres

Cristian Moreno Torres

Cristian Moreno Torres

Cristian Moreno Torres

Cristian Moreno Torres

Cristian Moreno Torres

Cristian Moreno Torres

0000000000000

Vistazo de comentarios metodicos

People More

eaB7639

bbela7s

4457feb

5847bb5

8114b20

cb369ac

75a1339

aZcdéca

ffdsfec

B54580cC

B20l6384

f2fesi9

de72fcb

feat: check stability for mo...
feat: Created lift curve for ...
feat: Finished v1 of trustan...
feat: testing Snakefile pred...
feat: refactoring rules for p.

feaT: test predict Snakefile...
feat: refactoring snakefiles...
feat: generating results for...
feat: created scripst for ch..
feat: scripts for lift detract...
feat: prediction for 202311

feat: snakemake for predic...

feat: refactoring snakefile f...

dentro de los scripts

~_master_table = df _mast

columns=|

numeric_cols = df_mast

non_numeric_cols = df_

numeric_imputer = Simp
df master_table[numeri
df_master_table[numeric_col

Q search

dev 19 minutes ago
6 days ago
dev & days age
dev 6 days ago
7 days age
2024-06-12

2024-06-11

2024-06-10

2024-06-06

2024-06-06

a
I

2024-06-06

2024-06-05

2024-06-05

ct_dtypes(includ
master_table.select dtypes(exclu

leImputer({strategy=

c_cols]

= numeric_impute
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Anexo C1. Vistazo del documento Readme del proyecto

READMEmd X D [ «O

README.md » [# # Canvas Analytics: Portabilidad Red
RVDIlLESAl0 ) Mad R Ll IE "L L L UG T LS T = LANE L|=.l.'L'l.'.'_'=J.L-L|L|‘_||-| ’i

redesf@entel.cl)
En la instancia se necesita montar el bucket
entel-redes-dev

Primero, actualizar el archivo con tus credenciales .
utilizando el alias:

ndws

Mota: En el archivo de credenciales recuerda dejar la
primera linea default intacta.

Luego, en la terminal, utiliza el alias para montar el
[bucket de 53](https://s3.console.aws.amazon.com/s3/

buckets/entel-redes-dev)

bash

-
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