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Resumen Ejecutivo

La mineria de datos es una nueva tecnologia que estd cobrando relevancia en la actualidad,
su utilidad para resolver complejos problemas a lo que se enfrentan las empresas (de multiples
variables y casos) ha dado entrada a la aplicacién e investigacién sobre la misma. Sin embargo,
esta tecnologia no es una heuristica cualquiera, se fundamenta en la rama de las ciencias de la
computacioén denominada inteligencia artificial y las matemadticas mediante la estadistica.

En un comienzo, las empresas sélo se preocupaban por el almacenamiento de los datos, datos
histéricos que permitian calculos matemadticos simples con una finalidad, la generacién de reportes.
De esta manera, se buscaba responder las preguntas referentes al control del negocio. Posteriormente
se profundizaron estas preguntas de control hasta llegar a la creacién de un repositorio consolidado,
expresado en la tecnologia de data warehouse. En la actualidad Las exigencias de los consumidores
cada dia aumentan mads, puesto que la competencia comienza a ser mas dindmica, por ende, para
establecer una ventaja competitiva, las empresas requieren responder preguntas que van mas alld de
los datos histdricos, es decir, necesitan extraer informaciéon que pueda ser util para el futuro, y
de esta manera, dejar el paradigma de una empresa reactiva y pasar a ser una entidad proactiva y
preventiva. En este nuevo desafio aparece la tecnologia de mineria de datos, la cual va inserta en un
procedimiento Knowledge Discovery on Databases (KDD), puesto que para obtener informacion
del futuro se debe estar seguro del presente.

Esta tecnologia se aplica actualmente en variadas empresas, sin embargo, no se vislumbra
explicitamente. Las personas son afectadas por ella como parte de un paradigma de consumis-
mo, cuando compran un producto y se le hace un descuento, un aviso publicitario mencionando
la promocién de un nuevo producto, cuando se les ofrece un crédito bancario o se les llama teleféni-
camente para mejorar un servicio que ya tienen contratado, e incluso cuando ingresan a Internet
para navegar en sus redes sociales o buscar informacién. También se ve en los avances biolégicos
como un diagnéstico rdpido y efectivo, una cura basada en la ingenierfa genética, entre otros.

Actualmente la mineria de datos se ha subdivido en multiples ramas segtin su aplicacion, es asi,
como se pueden encontrar distintos tipos de mineria: Web, de Texto, de Procesos. Estos solamente
generan la diferencia en la perspectiva en que se ejecuta el KDD, siendo el tltimo tipo el mas
reciente. Cabe mencionar que los principales algoritmos de han adaptado segtin su uso y dia a dia
se implementan mejoras sobre los mismos. Andlogamente, también, se desarrollan nuevas formas
de valorizacién sobre sus resultados.

Esta memoria busca investigar sobre el KDD vy las distintas técnicas que pueden ser utilizadas,

para luego aplicarlas a un producto particular en una empresa determinada. En ella se describen
todos los procesos por los cuales se transcurrié cada uno visto desde el punto de vista del KDD, por
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lo que su estructura es como realizar un KDD a un documento de esta indole.

Sin embargo, no todo fue la aplicacién, puesto que se refinan los modelos y algoritmos tanto de
transformaciones como de imputaciones de datos, lo que converge en un aprendizaje incremental, en
el que cada intento es expresado como relevante puesto que destaca una etapa particular del KDD.

Ademads, de describir la aplicacién del KDD se afiade una evaluacién comercial utilizando re-
cursos de la compaifiia y bajo el soporte del drea de Aseguramiento de Ingresos y la Vicepresidencia
Comercial. En base a esta evaluacién comercial, se tiene la evaluacion técnica de cada modelo y las
peculiaridades que se forman al efectuar el contraste entre ambas. Adicionalmente se evalda mone-
tariamente los resultados obtenidos desde dos puntos de vista, lo que conlleva al establecimiento de
propuestas futuras.

Agregado a lo anterior, se presentan problemadticas no documentadas, debido a que su acontecer
es propio dentro de lo que es desarrollar un proyecto que tiene al KDD como eje articulador. A su
vez, se muestran soluciones y planteamientos para ingresar un proyecto a un area determinada, en
otras palabras, se presentan herramientas que ayudan a generar confianza al interior de una empresa
para que origine un cambio a nivel organizacional respecto a esta tecnologia

Finalmente se concluyen los aprendizajes y las acciones correctivas que debiesen ejecutarse en
caso de implementar el piloto a nivel operacional.
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Capitulo 1

Contextualizacion Memoria

1.1. Introduccion

En esta memoria se presenta la descripcion de actividades a seguir para poder predecir de mane-
ra optima el churn de los clientes del servicio NGN (Next Generation Networks) de una compaiiia
de Telecomunicaciones Nacional. Para ello, se utilizar4 el procedimiento denominado KDD (Know-
ledge Discovery on Databases), generalmente usado para solucionar problemas de esta indole. Di-
cho procedimiento posee 5 etapas: integracion, preprocesamiento, transformacién, modelamiento y
evaluacién. El resultado de cada una de ellas esté sujeto a la salida de la etapa anterior. Bajo estas
etapas, se pretende integrar los datos de la muestra de clientes pedida por la empresa, preprocesar
sus datos, originar transformaciones, implementar un modelo y generar conclusiones de facil inter-
pretacidn para las dreas clientes puedan tomar medidas efectivas respecto a la retencidn de clientes.

Ademds, se plantean herramientas adicionales que fueron usadas como complemento este tra-
bajo tales como la segmentacion, clusterizacion, anélisis factorial. En términos aplicados se utilizan
tres softwares disponibles académicamente: Rapidminer (version 5), Microsoft Office y SPSS. Cada
uno de ellos estuvo abocado a un aspecto particular del KDD.

Este trabajo se fundamenta en una tesis de magister de la Sra. Sandra Molina [77]. La cual esta-
blece las bases conceptuales de la memoria. Dicha experiencia, fue efectuada en el mismo producto,
por lo que también se usa tal y como se explica en los capitulos siguientes.

En un mercado como el de las telecomunicaciones, esta tecnologia se hace necesaria, puesto
que su constante variabilidad sugiere un conocimiento mds avanzado sobre el comportamiento de
los clientes. Ademas, se ha descubierto la presencia de areas dedicadas a ella a nivel nacional, por
lo que el interés de esta empresa particular facilité la obtencién de datos y ejecucion de entrevistas
telefonicas.

Este documento presenta la valorizacién monetaria de los resultados de cada experimento desde
dos perspectivas, una basada en el ciclo de vida del cliente y la segunda representando la fuga de
ingresos. De esta misma manera, se ahonda en varias estrategias para la aplicacién del KDD.

Cabe destacar que el comportamiento de los clientes estudiado en este documento muestra una
peculiaridad que lo hace distinto a la mayoria de los problemas tratados generalmente. Dicha par-
ticularidad alude a la deteccién de un nimero reducido de clientes que se encuentran en una base
extensa de datos.



2 Capitulo 1. Contextualizacion Memoria

1.2. Antecedentes Generales

1.2.1. Antecedentes Técnicos

La idea que avala el uso del procedimiento KDD en la compaiiia, es utilizar la herramienta de
modelamiento més adecuada para el negocio en cuestién, de manera tal que pueda ser aplicada a
futuro por la empresa. Tema que en el interior de la misma es inexistente a nivel operacional en toda
area.

A su vez, se analiza una experiencia previa que existe acerca de esta materia. Esta fue confeccio-
nada y defendida por una persona perteneciente a la compaiia. En base a esta experiencia, se puede
reducir el tiempo de la etapas de preprocesamiento y transformaciones de datos, ademds, del hecho
de que gran parte de la etapa de integracién de datos haya sido mejorada bajo un data warehouse
implementado por la compaiiia.

El estudio del churn en el drea de las telecomunicaciones se ha hecho cada vez mas necesario
producto de la alta competitividad que se estd desarrollando en Chile. Prueba de esto, son los altos
niveles de fuga de clientes (alrededor de 30 %) que se presentan en diversas empresas del medio [57,
77]. A partir de lo anterior, se hace necesaria la aplicacién de herramientas avanzadas que permitan
tomar acciones proactivas frente a la fuga de clientes. Es aqui donde se requiere el conocimiento de
la mineria de datos o data mining, la que contiene en si una metodologia cuasi-estdndar a seguir para
llegar a la prediccion de los clientes que sean mds proclives de terminar su contrato con la compaiiia
para migrar a la competencia.

Las lineas de negocio presentes en la empresa de telecomunicaciones son: traficos de larga dis-
tancia, telefonia local, internet, cargos de accesos, servicios privados, facturas y cuentas corrientes,
atencién de clientes (referente a las solicitudes de atencién y reclamos), clientes y contratos, mo-
delos de operaciones, participaciéon de mercado y suscriptores [12]. El disefio de la metodologia
va enfocado especificamente al servicio NGN que, a modo de sintesis, se define, en este informe,
como un “pack” de servicios con un solo acceso para las Pymes, que consiste en un agrupamiento
de los servicios de telefonia local, servicios de banda ancha y servicios de larga distancia. El prin-
cipal atributo de este ’paquete.®® que se adapta a las necesidades de los clientes y que cuenta con la
flexibilidad de poder incluir nuevas herramientas (mas avanzadas) dentro de €l [77].

Ademds de los antecedentes previamente descritos, en el transcurso del proyecto la empresa
estuvo sujeta a una fusion interna lo que produjo multiples cambios tanto de personal como de
direccionamiento estratégico de la misma.

La base de datos de la compaiiia acepta el uso de consultas SQL, cubos OLAP, repositorio
warehouse y, ademds, presenta un prototipo de modelo de data mining ya confeccionado en la
compaififa. No obstante, el acceso a ellas estd restringido para personas externas a la compaiiia, por
lo tanto, en pos de su obtencién se debid acudir a terceros.

1.2.2. Antecedentes de mercado

El rubro de las telecomunicaciones se refiere a todo lo que tiene que ver con 4 servicios que
actualmente se estdn presentando a las personas y estos son: telefonia local, telefonia mévil, internet
y television de prepago, siendo este tltimo el mas novedoso dentro de la industria[6, 7].

A nivel mundial, el tamafio de esta industria es de 4,03 trillones de ddlares, y se pronostica un
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crecimiento de un 6 % anual hasta el afio 2013[1]. Dentro de este mercado se puede apreciar el
tamafio de la industria que exceptuando el mercado estadounidense llega a los 3,033 trillones de
délares, siendo los principales actores China, Japon, Alemania, Reino Unido, Brasil, Italia, Francia,
India, México, Espaiia, Corea del Sur, Rusia que componen cerca del 47 % del gasto internacional
en el afio 2009 [6].

Abhora bien, para el sector de Latinoamérica esta cifra de gastos en Equipos y servicios es de
398,6 Billones donde se proyecta un crecimiento del 8,6 % en el 2010 y un 10,7 % para el 2011
mientras la economia se expanda [6].

Desde una perspectiva mds general y de tendencias, “a nivel mundial...la telefonia local con-
tiniia perdiendo protagonismo con tasas de crecimiento cada vez menores en la mayoria de los
paises salvo algunas excepciones en paises en via de desarrollo...las grandes empresas telefonicas
siguen evolucionando hacia la incorporacion de..IPTV, la TV por ADSL, ADSL2+, acceso a internet
con un mayor ancho de banda” [7]. Por lo que en este dmbito resulta relevante el estudio del churn
para el caso de la telefonia local, como medida reactiva a la pérdida de clientes a nivel mundial.

Sin embargo, la crisis financiera del afios 2008 golpeé a nivel mundial a este sector, de manera
que ha quedado con ciertas pérdidas. Por ejemplo “en EEUU, la industria de la telefonia local no
ha podido reducir los costos en proporcion a la caida de ingresos...existio una caida en las nuevas
conexiones de banda ancha, provocada por la disminucion de la confianza del consumidor..la in-
version de capital de operadores estadounidenses fue a la baja durante el ario 2008” [7], ademas,
existi6é una caida de ingresos a nivel global de 4,02 a 3,87 trillones de ddlares entre los afios 2008 y
2009 [1].

En un contexto de pais, el PIB del sector de las telecomunicaciones “siguid creciendo aunque
a una tasa menor a la presentada el ario anterior” [7], esto se puede apoyar en el siguiente grafico:

Evolucion del sector Comunicaciones
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Figura 1.1: Evolucién sector de Comunicaciones

Cabe sefialar que la crisis financiera mundial no impacté a Chile el 2008 debido a “la ley de
bancos que sustenta a Chile...ante el otorgamiento de un crédito hipotecario, puede seguir otros
bienes del patrimonio del deudor para recuperar el crédito” [7].

También, se puede visualizar el tamafio en el pais del sector por las inversiones reales (no finan-
cieras), tal como se aprecia en la figura 1.2 de inversién y empleo [3]:

Los supuestos de los valores de esta tabla son los siguientes:
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2004 2005 2006 2007 2008 2009

Empresa [Millones | [Millones | [Millones | [Millones | [Millones | [Millones

de ddlares] | de ddlares] | de délares] | de délares] | de ddlares] | de dolares]
AT&T Chile 8 11 8 63 1.844 1.014
Carrier 121 2.475 2171 2.639 4513 4215 3.048
Entel-Chile 32.146 36.396 41.223 58.163 56.966 63.305
Chilesat (Telmex) 9.378 4.054 3.274 19.767 66.937 23.648
Movistar 81.832 106.980 117.086 157.421 170.715 143.304
Claro Chile 14.591 25.474 129.977 63.154 91.695 61.761
Entel PCS 69.748 69.250 116.744 140.999 197.377 189.460
CMET 984 1.221 4.406 3.197 2.944 112
Telefonica del Sur 12.157 7.016 8.942 18.927 25.106 15.690
Telefénica Chile 65.320 72.393 84.052 103.859 118.516 111.355
CTR 1.351 813 920 852 2.069 906
Entelph 1.558 2.234 1.039 844 1.113 916
GTD Manquehue 3.057 3.123 2.243 3.545 3.067 2.816
VIR 44.757 59.419 68.376 86.889 81.406 94.794
Telmex - 12.118 20.274 14.938 16.237 21.180
Telmex TV - - - 3.240 35.316 10.801
Directv Chile 2.907 7.390 2.474 2.827 2.905 3.844
Telefénica
Multimedia - - 22.550 33.389 20.216 11.422
Nextel 4.897 226 5.157 5.905 13.375 10.557
Total 351.735 411.788 636.045 727.951 916.420 778.153

Figura 1.2: Inversiones en Comunicaciones

1. Las empresas informan la inversién real (no financiera) realizada durante el afio respectivo,
expresada en Millones de pesos corrientes [3].

2. La informacion se refiere a aquellas inversiones relacionadas con los servicios de telecomu-
nicaciones que se prestan y referidas al RUT que informa[3].

3. Sélo se incluyen aquellas empresas que informan en el STI(Direccién de Servicios de tecno-
logias de informacién)[3].

4. Sélo se colocan las inversiones superiores a 1.000 millones de pesos.

A lo que, ademds, se agregan los niveles de reclamos por empresa [9], ya que la principal razén
para que un cliente deje de comprar los productos de una compaiia segin Rossat en [90] son la
disconformidad y la falta de politicas de retencidén efectivas expresadas en un mejor trato hacia
ellos. Para posicionar lo anterior en un contexto nacional se presenta la figura 1.3.

Se puede apreciar en la figura 1.3 que el nivel promedio de reclamos cada 10 mil lineas es de
3,5. Un punto relevante es que la compaiiia de telecomunicaciones a la cual se le estd ofreciendo
este proyecto churn, presenta una tasa menor de reclamos en la SUBTEL. Esto puede significar que
los mecanismos de reclamos se han dado a conocer, lo cual es el primer paso para la retencién de los
clientes. Dentro de este marco de reclamos, las 10 razones principales detectadas por la SUBTEL
(Subsecretaria de telecomunicaciones) son [4]:

Donde se puede destacar la dificultad del término de contrato, que alude directamente a intentos
de retencién mediante burocracia, que al final, conllevan a empeorar la imagen de la compaiiia y
la disconformidad con la suscripcién o continuidad del servicio, lo que requiere usualmente proac-
tividad del ejecutivo a cargo. No obstante, al no contar con alguna alarma, queda imposibilitado a
realizar acciones de retencion efectiva.
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indice de reclamos por Compaiiia (Reclamos cada 10.000 lineas)
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Figura 1.3: Indice reclamos compaiiia
Motivo Cantidad
Disconformidad con la suscripcion del servicio 1.652
Disconformidad con la continuidad del servicio 1.029
Disconformidad con cumplimiento del contrato o promocion 844
Dificultad con el término de contrato 648
Disconformidad con la calidad del servicio prestado 460
Disconformidad con cobro de saldo anterior 324
Los distintos cobros de llamadas 179
Disconformidad con cobros de la larga distancia internacional 268
Disconformidad con cobro de servicios complementarios 228
Motivo se definira durante la revision (reclamo en linea) 228

Figura 1.4: Motivos que causan los reclamos

Benchmarking de mineria de datos en telecomunicaciones

Como el rubro de las telecomunicaciones ha crecido de forma sostenida desde hace un tiempo,
la cartera de clientes y la informacién de los mismos ha aumentado, generando una caracteristica
casi propia del grado de informacién que manejan las telecomunicaciones, citando a [17] “Uno
de los rasgos que caracterizan al sector de las telecomunicaciones es la cantidad de informacion
que generan y almacenan sus empresas”. Por ende, nuevas tendencias e ideas han aparecido para
hacer uso de la mineria de datos en el rubro, donde su uso mds comun se aplica en “tres dmbitos
fundamentales: marketing, deteccion de fraudes y control de calidad” [17].

En lo que se refiere al marketing, el almacenamiento de los registros de llamadas y la informa-
cién demografica de los clientes, la mineria de datos puede generar perfiles de clientes, pues “si
conseguimos segmentar nuestra clientela en grupos con caracteristicas similares, serd mucho mds
sencillo emprender una camparia de promocion al conocer como es éste segmento y qué es lo que
busca” [17]. No obstante, el segmentar la cartera de clientes no es el tinico beneficio que plantea
la mineria de datos para el marketing en las telecomunicaciones. También se puede apreciar que
“otra de las utilidades de este profundo estudio de la clientela es su fidelizacion [17]. Las empresas
del sector estan especialmente sensibilizadas con la pérdida de clientes que escogen una compaiiia
de la competencia, puesto que es un proceso fécil y estd demostrado que “el coste de conseguir
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un cliente nuevo es sustancialmente mds costoso que mantener al antiguo” [17, 57, 67, 93]. Esta
dltima afirmacion se justifica en que “la estimacion del costo anual en las telecomunicaciones es de
4 mil millones de dolares [57]. Dentro de esta categoria se puede mencionar el caso de “Vodafone
que aplico una segmentacion y catalogacion de los clientes” [17]. Cabe destacar es en este dmbi-
to donde existe el término de churn de clientes (el cual se explicard posteriormente en la seccién
2.4.1), en particular en el problema de la fidelizacion de los mismos. Ademas, se agrega que atin en
los casos de pack de servicios por empresas esto suele suceder, por lo que el modus operandi de la
industria en general ha cambiado desde la adquisicion de clientes a la retencion de los mismos [53].

Otro dmbito que puede verse afectado por la minerfa de datos es el de control de gestién, me-
diante la deteccidon de fraude, donde el fraude en las telecomunicaciones es “prestar un servicio
sin obtener contraprestacion econémica alguna” [17], sin embargo, este se puede dividir en dos
considerando las principales causantes de este fendmeno: el primero es “fraude suscriptivo, donde
el cliente contrata el uso de una linea pero no paga sus facturas al dia...el adecuado uso de la
mineria de datos puede elaborar modelos que predigan qué clientes son mds susceptibles de dejar
de pagar sus facturas” [17], en cambio el segundo, es “el fraude superimpuesto, donde una perso-
na no registrada accede a la linea de un cliente para hacer un uso fraudulento de ella...es posible
su deteccion utilizando mineria de datos para analizar los cambios en los comportamientos de los
clientes” [17]. Respecto a lo anterior, el primer fraude resulta féacil de detectar con una segmenta-
cion, no asi el segundo, en donde se deben analizar los valores fuera de rango de los atributos que
tengan los registros correspondientes, en este caso los clientes. Para este dmbito existe el ejemplo
de la aplicacién de mineria de datos en la compaiiia de telecomunicaciones “Brasil Telecom que
implemento un sistema para la deteccion de fraudes” [17].

El dltimo dmbito detectado, en donde la mineria de datos pudiese entregar informacién de apo-
yo, es el area técnica de la empresa, en particular en el proceso que se refiere al control de calidad,
pues “dada la complejidad de las redes desplegadas actualmente, el operador necesita ser capaz
de solucionar cualquier error en el menor tiempo posible...Ante esto, la mineria de datos puede
ayudar a interpretar esta informacion permitiendo al operador saber cuando y donde se localiza
un problema” [17]. El problema anterior, se sintetiza en la segmentacion y prediccion de fallas de
cada componente que el cliente tenga, utilizando los atributos propios de cada producto. Un ejem-
plo para este &mbito fue el de la creacion de “TASA, un sistema que descubre regularidades en las
alarmas y puede localizar episodios frecuentes de alarmas presentdndolos como normas” [17].

Todos estos ejemplos son, en su mayoria, casos externos al pais, sin embargo, se descubrié que
a nivel nacional existe una empresa inserta en el mercado de las telecomunicaciones. Esta empresa
ha llevado el KDD a otra escala, diferente de la conslutoria o proyecto singular, se trata de una
implementacién del KDD del orden organizacional. Esta empresa pas6 por una etapa de cambios
organizacionales lo que permiti6 la entrada del KDD como drea (subgerencia) de la compaiiia cuyo
rol fuese facilitar informacién al resto. Por lo tanto, sus roles como identidad son de andlisis, siste-
mas y operacién. Consecuentemente, su jerarquia de cargos presentada en 1.5 muestra estos roles
agrupados por trabajo. Esta drea se encuentra actualmente operando y sus principales resultados en
un periodo de 4 meses han sido los siguientes:

Donde el grupo de blindaje tiene su explicacién en la figura 1.6, lo que puede ser descrito como
el grupo de clientes que probablemente se fugardn y que se le aplicardn campaias de retencién, por
consiguiente, el grupo de control es aquel al que no se le aplican estas acciones.
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Cuadro 1.1: Resultados de aplicacién del KDD organizacional

Mes | Blindaje [ %] | Grupo de control [ %]
1 1,34 3,92
2 0,67 3,89
3 0,76 3,95
4 0,85 4,01

Subgerente CRM & Inteligencia Comercial
- . Project
Jefe CRM Analitico Jefe CRM Operacional Manager DWH
Ar:’arlést;i?:t(i:\'l];m Analistal;:lp/Cross Analista de C?nlmaﬁa Adm::::?g:g:r de
Clusterizacién sl (Comercial) (Informatico)

Figura 1.5: Jerarquia del 4rea respecto a sus roles

Base original

Figura 1.6: Procedimiento para la obtencién del grupo de blindajes

Blindaje

Base posibles

fugados

Grupo de
control

Un punto relevante es que el tiempo que tardo esta empresa en implementar el KDD a este nivel
fue de 3 afios.

1.3. Descripcion del Proyecto, Planteamiento del Problema y Justifi-
cacion

La finalidad del proyecto es introducir el proceso del KDD dentro de la empresa de telecomu-
nicaciones para que pueda ser aplicado en todas sus dreas. Particular en la deteccidon de fuga de
clientes. Por lo mismo, el problema tratado consiste en predecir la fuga de clientes en esta empresa
para un producto particular (NGN) cuyo segmento objetivo son las pequefias y medianas empresas
(PYMES), siendo lo anterior representado en el objetivo general del estudio.

Un punto relevante relacionado con el churn es que puede ser clasificado en involuntario, aquel
que se refiere a cuando la empresa es quien decide terminar el contrato con el cliente por asuntos
de que el cliente no se ha comportado de la forma esperada; o bien, Voluntario, donde el cliente es
quien decide cambiar de proveedor de servicios [77]. Esto aclarard més adelante la parte especifica
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donde se concentrard el estudio de la prediccién de churn para NGN.

El servicio NGN, visto de aqui en adelante como el producto en cuestion, se presenta al cliente,
en forma de versiones donde cada modificacién a realizar mejora el producto. Las modificaciones
referidas pueden ser: oferta comercial, herramientas de apoyo y redes disponibles.

El problema de prediccién de churn es de aprendizaje supervisado, descrito de la siguiente
forma: “Dado un horizonte de prondstico determinado, el objetivo es predecir los futuros fugados
sobre ese horizonte, dado los datos asociado a cada uno de los clientes en la red de clientes” [86].

La definicién misma de churn es incierta, no obstante, en el sector de las telecomunicaciones
el término “es usado para describir colectivamente el cese de servicios de la suscripcion de un
cliente...donde el cliente es alguien que se ha unido a la compariia por al menos un periodo de
tiempo...un churner o fugado es un cliente que ha dejado la compania” [43].

Ahora bien, la razén de que el churn sea un problema en las compaiiias es que “causan una gran
pérdida de servicios en linea” [43], ademds, implica una pérdida en el sentido de que el cliente se
retira y, por consecuencia, la empresa deja de percibir ese ingreso. En otras palabras, la pérdida
completa esté relacionada tanto con el costo que significaba mantener esa linea sin uso, como en el
ingreso perdido al momento de que el cliente se retira oficialmente de la compaiiia.

El horizonte de estudio planteado para el proyecto fue de seis meses, para generar resultados.
Sin embargo, mediante entrevista informales con el drea comercial relacionada directamente con el
producto, se obtuvo el conocimiento de que el periodo de vida de un cliente en la empresa era de 17
meses, lo cual discrep6 frente a la mayoria de las telecomunicaciones donde le periodo estindar de
un cliente es de 6 meses.

Otra caracteristica del problema es que el churn es bastante pequefio (1 % aproximadamente)
por lo que entra en el problema de rareza de clases (explicado en [107]), que en pocas palabras,
seflala que existe una clase mayoritaria sobre la otra, lo que tiene como consecuencia el hecho de
que el algoritmo o modelo a usar tiene menos cliente o registros para “aprender” a predecir. Ahora
bien, la razén para estudiar los churns pequefios es cuando ocurre la situacion de que la tasa de
ingreso es equivalente a la tasa de churn, por lo que se presenta un decaimiento del producto que
converge al término de su comercializacién. Esto es aplicable a la empresa tal y como se bosqueja
en el grafico 1.11, cuando el ingreso es menor a la tasa de fuga, entonces la tarea de mantener a los
clientes cobra relevancia y por lo tanto el estudio de este tipo de churns.

1.3.1. Problema en el interior de la empresa

Para obtener una mejor visualizacion del proyecto en la empresa se procede a describir la inser-
cion del mismo a partir de una perspectiva de negocios. Por consiguiente, se muestran las fortalezas
y debilidades que presentaba la empresa para la implementacién del piloto de KDD, asi como tam-
bién, las 4reas que sustentaron el proyecto completo.

Fortalezas y Debilidades

En el siguiente recuadro extraido de [37], se visualizan las fortalezas y debilidades desde un pun-
to de vista de evaluacioén de proyectos informéticos. Al cual se afiade la fortaleza de que existi6 una
experiencia previa al proyecto de KDD en la empresa para el mismo proyecto, lo cual facilité las
etapas del KDD.
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Cuadro 1.2: Fortalezas y debilidades detectadas en la empresa para el piloto de KDD

Fortaleza | Debilidad
. Aspectos técnicos X
Habilidades p —
Cultura Organizacional X
Recursos Humanos v
. Numero de personas X
Capacidades - e .
Disponibilidad de tiempo X
Hardware X
Recursos Técnicos Software X
Comunicaciones X
L. Existentes X
Recursos Econémicos
Futuros X
Infraestructura X
Administrativa Procedimientos administrativos X
Compromiso y soporte organizacional X

Areas involucradas en el proyecto

Las areas que apoyaron la creaciéon e implementacion del piloto se muestran en la figura 1.7
encerradas por un circulo, cabe sefialar que este organigrama es representativo, debido a que a la
fecha en la fue confeccionado no existia una clara estructura del mismo:

—

Figura 1.7: Organigrama de la empresa

En el mismo se puede destacar que el problema se ubicé esencialmente en el drea de Mercado
Empresas, lugar en el que se encuentra actualmente el producto NGN.

Periodo de estudio y aplicacién para cada experimento

En la siguiente tabla se muestran, los periodos usados para estudiar cada situacién del KDD y
elaborar un experimento respectivo, no obstante, se debe enfatizar que estos no son los periodos de
estudio de las bases de datos (los cuales son 6 meses para cada experimento), si no que se refieren a
los meses utilizados para generar el experimento correspondiente:
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Cuadro 1.3: Periodos de generacién de experimentos

Experimento | Periodo de estudio y aplicacién
1 Marzo-Abril 2010

Enero-Febrero 2011
Marzo-Abril 2011

2 Mayo-Junio 2010
3 Julio-Octubre 2010
4 Diciembre 2010
5 Diciembre 2010
6

7

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Dadas las secciones anteriores, el objetivo principal de este trabajo de titulo es: “Disefiar e im-
plementar una metodologia para la prediccion del churn de los clientes del servicio NGN (Next
Generation Network) de una compaiiia de telecomunicaciones y evaluarla empiricamente contac-
tando a los clientes”.

1.4.2. Objetivos Especificos

= Replicacion y reconstruccién de experiencias anteriores documentadas.

= Lectura y recopilacion de antecedentes de prediccion de churn en telecomunicaciones y otras
empresas.

= Caracterizacion del churn en la compaiia estudiada. Bisqueda y seleccion de fuentes de
informacién.

= Establecimiento de métricas de evaluacion, para los modelos planteados y las predicciones.
= Disefio de un repositorio para almacenar los resultados obtenidos histéricamente.

= Evaluacién los resultados obtenidos.

= Validacién con encuestas telefénicas los resultados obtenidos.

= Implementacién un procedimiento de prediccién de churn.

1.5. Descripcion de Metodologia a utilizar

Para una mejor comprensién de la realizacion del estudio, el siguiente esquema sintetiza la
metodologia de trabajo ejecutada en esta memoria:
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Material

Bibliografica Libros Papers Docente

Telecomunica Problemas de
ciones Churn
Experimental KDD CRISP-DM Software
Medidas Medidas de
técnicas de evaluacién
evaluacion comercial
P Estimacion de
Valoracién r
valor cliente

Figura 1.8: Metodologia de trabajo

La metodologia que se pretende utilizar en este estudio, considera el procedimiento KDD como
forma de apoyar la realizacién del modelo predictivo. Por ende, abarcard un poco mds alld de los que
es el KDD vy los resultados que entrega, es decir, se desea agregar una etapa ausente en dicho proce-
dimiento, ya que la dltima etapa del KDD consiste en traspasar los resultados del modelo ocupado,
lo que no equivale a valorizarlos. Por esto, el estudio pretende agregar esta etapa de valorizacién
del nuevo conocimiento y establecer acciones correctivas que puedan generar mayor impacto en la
empresa de telecomunicaciones. Una vez dicho esto, se procede a presentar la metodologia en los
siguientes pasos:

= Antecedentes de experiencia previa acerca del producto NGN.

= Especializacion con Software Escogido.

= Descripcion de datos del producto.

= Inspeccidn principales sistemas y responsables de los mismos.

= Prueba de resultados antiguos con base de experiencia anterior.
= Representacién del churn actual con el KDD.

= Estudio de modelo adecuado para la situacién actual.

= Discusidn de resultados.

= Establecimiento del estudio como prototipo.

e Actualizacién del procedimiento KDD
e Valorizacién de churn y Resultados

o Prueba histdrica sobre el modelo escogido
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e Generacion de prototipo completo de prueba
= Mejoramiento del KDD

= Establecimiento de acciones correctivas

Con estos puntos expresados anteriormente, se detalla cada uno de los mismos, en las paginas
siguientes, para esclarecer el proceder en cada uno de ellos y los posibles obsticulos que se puedan
encontrar en ellos.

1.5.1. Antecedentes de experiencia anterior acerca del producto NGN

Considerando la experiencia previa se procedié a generar un completo andlisis de esta expe-
riencia, destacando sus punto débiles y que podrian reforzarse en el estudio actual. Es asi, como
se extrajo una muestra de la principales bases de datos usadas y sus respectivas variables, cons-
tatando el preprocesamiento realizado y los modelos ejecutados. Con dicho andlisis se muestra a
continuacion las propuestas que surgieron:

= Se sugiere un nuevo preprocesamiento de los valores perdidos y los valores fuera de rango
para observar el impacto de este tipo de valores en el KDD.

= Se propone modelar el problema como vista general en dos lineas: una supervisada y una
no supervisada, partiendo con la primera mencionada para ver el mejor rendimiento posible
(debido a que se posee informacién adicional sobre la variable objetivo) y, en base a dicho
rendimiento, se decidird si proseguir al nivel de no supervisado.

= Se contemplan los modelos tipo multiclasificador usando diferentes modelos, entre ellos:
arboles de decision, naive bayes, SVM, redes neuronales, regresion logistica, y en el caso
de técnicas no supervisadas se puede recurrir a algoritmos de clustering, como por ejemplo,
el fuzzy C-means o una variante de éste.

= Se realizard un clustering conceptual para vislumbrar la distribucién de los clientes dentro
de la base de datos, y para entender la relacidon preliminar entre la variable a predecir y las
predictoras.

= Como este es un problema de clasificacién en una vista preliminar se sugieren las siguientes
técnicas para usar en el modelamiento [24]: andlisis discriminante, métodos de regla inductiva
o de asociacién, arboles de decision, redes neuronales, algoritmos genéticos, K vecino mas
cercano.

= Para el aprendizaje de los modelos se usara la misma técnica de evaluacion (cross validation)
y, ademds, se pretende establecer un periodo de 2 a 3 meses de prueba para su validacion.
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1.5.2. Especializacion del software escogido

Aparte del andlisis de la experiencia anterior, se procedid a investigar los distintos softwares
que permiten entregar una solucién al problema sefialado. Dentro de los modelos investigados se
encuentran:

= Clementine: Es un software creado por la compaiiia SPSS Inc. (de la cual IBM es la actual
duena [5]), que implement6 la metodologia CRISP-DM. Su manejo es relativamente sencillo
aunque estd descontinuado debido a que cuando IBM adquirié SPSS y dejé de producirlo, no
obstante, fue uno de los primeros softwares con interfaz que implementaba el KDD expresado
en la metodologia.

= R: Es el software mas basico en cuanto al KDD, en el sentido de que carece de una interfaz
y la mayor parte de los algoritmos se ejecutan mediante linea de comando, por ende, es ideal
para la etapa de mineria de datos del KDD, en especial porque se puede adaptar el algoritmo
de los modelos.

= Rapidminer: En la tltima version de este software (version 5 y derivados), se implement6 una
interfaz grafica, ademas, es uno de los programas con més algoritmos implementados, y posee
la mayoria de los pertenecientes al software WEKA. En las dltimas versiones también se
incluyen algoritmos del software R. Su lenguaje de programacién JAVA, se puede llevar a
una aplicacidn confeccionada con este lenguaje y llamar la libreria de Rapidminer desde la
misma. Posee la particularidad de ser Open Source para efectos comerciales con su edicién
de comunidad, en particular esta licenciado por la GPL. Sin embargo, su desventaja radica en
la incapacidad para modificar los algoritmos directamente.

= PASW Modeler: Este software es la actualizacion que le hizo IBM al software Clementine.
Dentro de sus ventajas se encuentran: el facil manejo de los modelos y de la interfaz. Ademas,
tiene implementados varios tests que permiten validar los resultados, mas la desventaja de este
software radica en que no es de uso libre y, por lo tanto, su licencia se debe ir renovando.

= SAP Business Objects Predictive Workbench: Esta aplicacion es un médulo adaptativo del
sistema SAP Business Objects, en el que se incorporan herramientas de mineria de datos
al ERP(Enterprise Resource Planning) original. En caso de que éste se posea la aplicacién
podria generar reportes con facilidad relacionados con la prediccidn, no obstante, su desven-
taja radica en su alto costo debido a que es un médulo de un ERP.

= Statistica: Un software no tan conocido, pero es bastante completo, sobre todo en el drea
gréfica. Dentro de sus ventajas se encuentra la interfaz familiar y la implementacién de una
gran gama de algoritmos y test estadisticos, al igual que el SAP y el PASW. Sin embargo, sus
desventajas se refieren a la gran cantidad de iconos de rdpido acceso y el requerimiento de
licenciamiento.

= WEKA: Uno de los software mas usados en el procedimiento KDD, sobre todo por ser gra-
tuito y programable. Posee la particularidad de modificar los algoritmos, asi como también
utilizarlos desde una interfaz. No obstante, su implementacién en Rapidminer lo hace pres-
cindible.
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= SAS: Sin duda alguna uno de los software mads eficiente, altamente usado en el mercado
desde la perspectiva de la prediccion, debido a que tiene implementado una gran cantidad
de algoritmos de toda indole, a diferencia de Rapidminer que se concentra en problemas de
clasificacion, por ende la variedad de sus algoritmos es amplia en este sentido, SAS posee
gran variedad de algoritmos en clasificacién y prediccién. Sin embargo, su costo por licencia
es bastante alto.

Luego del andlisis de softwares se escoge Rapidminer por ser aquel que tiene licencia Open
Source, mayor potencia y adaptabilidad en su aplicacién, una comparativa se puede observar en la

siguiente tabla:

Baja Complejidad

Bajo Costo ,/ / /

Alta Adaptabilidad Ve
Alto Manejo de

Grandes / / / / /

Voltimenes (mas de
20 mil instancias)

Alta Variedad de
modelos ’/ '/ '/

Figura 1.9: Criterios para eleccion de software

Para la especializacién con el software escogido, se consult6 los videos existentes en la Internet
[13]. Ademas, se agrega la existencia de conocimiento previo de la herramienta en su version ante-
rior (4.4). Sin embargo, la nueva versién(5.0) agrega mejoras, iniciando con la nueva interfaz. Cabe
destacar que en la fecha en que se necesité el aprendizaje rapido del software, no existian manuales
disponibles, debido a que recién venia saliendo esta nueva versioén. No obstante, en el transcurso de
esta memoria han salido nuevos manuales para el aprendizaje efectivo de este software.

1.5.3. Descripcion de datos del producto

El producto en concreto se denomina NGN o Next Generation Network, que traducido al espafiol
significa redes de préxima generacion, el cual utiliza la telefonia IP para agrupar varios servicios en
un solo acceso. Por lo cual, se definird la telefonia IP para complementar el concepto general del
NGN.

Producto Telefonia IP

Para definir el producto de las redes de la préxima generacion, se debe ir al origen del mismo
producto, el cual se encuentra en el servicio de Telefonia, éste “permite comunicaciones locales,
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moviles y de larga distancia...asi como servicios comerciales(por ejemplo, central virtual) y admi-
nistrativos propios del servicio telefonico” [12]. Sin embargo, este servicio se puede dividir segin
el tipo de tecnologia usada, una de ellas es la telefonia IP, que “reiine la transmision de datos y de
voz, posibilitando la utilizacion de las redes informdticas para efectuar llamadas telefonicas” [8].

Producto NGN

Tras el concepto de la telefonia IP y el rol de esta en las telecomunicaciones, se puede definir
el producto NGN como “NGN un modelo de red destinado a entregar todos los servicios de comu-
nicacion a través de un sélo acceso, estos son telefonia local, servicios de banda ancha, servicios
de larga distancia, y que, como principal atributo, tiene la potencialidad de adaptarse y crecer sin
limites, para satisfacer cada vez de mejor forma las necesidades de los usuarios” [77]. Ademas,
al ser usar la tecnologia de la telefonia IP, tiene una “Central Virtual que permite llamadas gratis
e ilimitadas entre anexos, ademds, incluye minutos SLM” [11], estos tltimos se definen como los
minutos referentes al servicio local medido. Esto quiere decir que el “producto” NGN es un paque-
te de servicios que combina los distintos productos de la empresa de telecomunicaciones como la
internet, la comunicacién interna y externa. Aun siendo un producto adaptable para la microempre-
sa, puede presentar exceso de fallas, dado que en un comienzo estaba “orientado a la pequeria y
mediana empresa” [77], sin embargo, con el tiempo, esas mismas empresas que iniciaron con el
producto, crecieron y se debid crear un nuevo producto para su satisfaccion (Trunk IP) que viene a
ser un NGN evolucionado. Por ende, se puede decir que “el producto se presenta en forma de ver-
siones, donde cada modificacion que se realiza es para perfeccionar el producto, ya sea en términos
de oferta comercial, herramientas de apoyo, o redes disponibles. Estas versiones se materializan en
los diferentes tipos de planes que adquiere cada cliente” [11, 77].

Abhora bien, los principales beneficios que muestra el producto en los clientes son los siguiente[11]:

= [inea telefonica disponible de forma simultinea.

» Tarifa plana y menor debido a la integracién de servicios
= Conexién miultiple con los ordenadores de la empresa

= Flexibilidad de configuracion de servicios

Un punto relevante es el hecho de que el producto se vende en formato de contrato, el cual se
divide en uno o varios planes, donde cada plan consta de uno o mas accesos. Cada uno de ellos es
descrito posteriormente [11]:

m Plan Access NGN

e Desde 2 lineas telefénicas con 500 minutos de SLM.
e Banda ancha con WIFI desde 2 MB/600 Kbps.
e Desde 5 casillas de correo.

e Administracion web de tus servicios (telefonia, Internet, facturacion, etc.).

= Plan Business Office |
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e Desde 2 lineas telefénicas con 500 min. de SLM y 100 min LDN.
e Central virtual IP (comunicacién gratuita entre anexos).
e Administracién web de tus servicios (telefonia, Internet, facturacion, etc.).

= Plan Business I

e Desde 4 lineas telefénicas con 1.000 min. de SLM y 200 min. LDN.
e Central virtual IP (comunicacién gratuita entre anexos).

e Administraciéon web de tus servicios de telefonia y facturacion.
= Plan Business Office 11

e Desde 2 lineas telefénicas con 500 min. de SLM y 100 min. LDN.
e Central virtual IP (comunicacién gratuita entre anexos).

Banda ancha con WIFI desde 2 MB/600 Kbps.

e Desde 5 casillas de correo.

e Administracion web de tus servicios (telefonia, Internet, facturacion, etc.).
= Plan Business II

e Desde 4 lineas telefénicas con 1.000 min. de SLM y 200 min. LDN.
e Central virtual IP (comunicacién gratuita entre anexos).

Banda ancha con WIFI desde 2 MB/600 Kbps.

Desde 5 casillas de correo.

Administracién web de tus servicios (telefonia, Internet, facturacion, etc.).

1.5.4. Inspeccion principales sistemas

Se puede apreciar el flujo de datos respecto al servicio de telefonia en la figura 1.10.
Una breve descripcion de los principales sistemas se muestra a continuacion [12]:

= VENUS: Sistema tnico de atencién a clientes via call center y ejecutivo CACE, permite la
consulta de datos de clientes y el registro de solicitud y reclamos.

= Intranet preventa y venta: Aplicacion interna inter-ejecutivos con funciones de gestion de
planes.

= Sistema de venta y post venta SAP (CCSAP): Plataforma tnica que maneja las relaciones
cliente-contrato y catdlogo de productos.

= BUN: Sistema cliente-contrato para negocio de larga distancia.

= USV: Sistema actual para gestionar los contratos desde el punto de vista de ventas.
= Kenan: Plataforma general de facturacion.

= OWF: Sistema actual que gestiona requerimientos post venta.

= OTC-AR: Workflow de provision técnica de servicios.
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Figura 1.10: Flujo en sistemas de datos de telefonia

1.5.5. Prueba de resultados antiguos con base de experiencia anterior

Se solicito la base antigua para probar la validez de la experiencia anterior. Ademads, se conside-
rardn otros modelos para construir futuros prospectos que puedan entregar mejores resultados que el
modelo J48 (utilizado en la experiencia anterior). Al describir la situacion del churn se puede apre-
ciar un 10 % de clientes fugados y un 90 % de clientes vigentes, todo ello acorde a la experiencia
anterior. Cabe mencionar que las fuentes de informacion para generar este modelo, tuvieron origen
en las drea comercial y de operaciones, a lo que se debe agregar la consolidacién de datos debido
a la inexistencia de un data warehouse en esa fecha. En el momento del inicio de esta memoria se
cuenta con un data warehouse en el drea comercial.

1.5.6. Representacion del churn actual con el KDD

En esta etapa se buscard modelar el nuevo comportamiento del churn, siguiendo los lineamien-
tos de calculo de la empresa para su obtencion. Para ello, se contactaran las areas responsables tanto
del producto y como de su fuga, debido a que son dos dreas distintas. Esto implica que se debi6 de-
cidir con que persona tratar realmente, que para efectos inmediatos fue la persona responsable del
producto, dado que esta persona recibe una estadistica del drea en general.

Se opta por tomar los contratos renunciados de los clientes del sistema general, y posteriormente
tomar la fuga combinando la plataforma OWF y la base de datos “NGN instalados” (ver seccién
5.1.1), y luego solamente la plataforma OWE.

La situacion actual carecia de similitud con respecto a la de hace dos afios, en la que el producto
no se habia establecido como tal dentro del mercado, donde no se habian estudiado mds opciones
del mismo producto. El churn cambi6 y se redujo considerablemente de un 10 % a un 1 %, debido
a que el producto aumenté su cartera de clientes y con la fuga se hizo despreciable. Sin embargo,
esto sigue siendo un problema puesto que al comparar el churn actual con la tasa de captacién del
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producto, no se obtiene una diferencia significativa, lo que quiere decir que estdn fugdndose tantos
cliente como estdn ingresando. El siguiente grafico expone lo mencionado anteriormente:

Fugados vs Nuevos
90
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=0 '\ /I\\
60 ~ N
50 5
40
30 -#Nuevos

20
10

Fuga

Clientes

Marzo Abril Mayo Junio

Figura 1.11: Grafico de clientes fugados versus clientes nuevos

1.5.7. Estudio de modelo adecuado para la situacion actual

A pedido del personal, se incluyen nuevas variables como es el caso de los reclamos técnicos
y comerciales, pues intuyen que existe una relacién entre el churn actual y el comportamiento de
reclamos de cada cliente. Esto fue obtenido en entrevistas formales con el encargado del producto y
su respectivo jefe para mantener una concordancia y dar a conocer el KDD. También fueron utiles
para determinar que las variables usadas fuesen validas para los futuros experimentos.

Se opta por mantener las transformaciones de la experiencia anterior sobre las variables de la
base de facturacidn, asi como también en las variables nominales consideradas. Sin embargo, se
proponen transformaciones para las nuevas variables que no estaban descritas en dicho documento.
Posteriormente en el proceso se mejoraron las transformaciones en facturacién que culminaron con
el uso del analisis factorial. En el caso de variables nominales se llegd a usar técnicas de clusteriza-
cién como parte de su transformacion.

Durante todo el estudio se ejecutaron modelos acordes a las distintas teorfas de prediccién (pre-
diccién directa, posterior a la clasificacion y con distintos subconjuntos de datos). Para cada modelo
propuesto se estudiaron distintas configuraciones para intentar adecuarlo al problema, lo cual se
profundizara en el capitulo 3.

Finalmente se a evaluard cada modelo mediante métricas validas en el KDD, las cuales dan una
perspectiva técnica al procedimiento. Cabe sefialar que las métricas contempladas fueron evaluadas
en todas las situaciones, es decir, en el entrenamiento, prueba y validacién del modelo.

1.5.8. Establecimiento del estudio como prototipo

En esta etapa se propuso el procedimiento a modo de prototipo, para lo cual el procedimiento
KDD debi¢ ser valorizado y que converge en cuantificar el churn monetariamente. Para temas de
costo en el proceso, el acceso a las bases resulté ser directo, lo que significé un costo bajo. Esto
se debi6 principalmente a que se utilizaron bases de datos que se encuentran en sistemas de acceso
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sencillo para el usuario comun, asi como también reportes que ya se generaban previo a la aparicion
del estudio.
Es asi como en esta etapa se puede dividir en los siguientes hitos relevantes:

= Actualizacién del procedimiento KDD

Para actualizar el procedimiento KDD se revisé cada una de las etapas del procedimiento
previamente ejecutado. En la etapa de integracién de bases se verifico la validez de cada una
de las variables dependiendo de su origen, asi como también del grado de informacién que
entregaban. En la etapa de preprocesamiento, se replante6 el comportamiento de los valores
perdidos y su relacién con la variable objetivo. En base a esto se propusieron distintos ca-
minos del tratamiento de los mismos para, posteriormente, tomar en cuenta el efecto de los
valores fuera de rango y mejorar la prediccion. En la etapa de transformacion, se propusieron
cambios de indole comercial y técnica de manera que el resultado permitiese la interpretacién
instantdnea. En la etapa de modelamiento, se abarcaron mds modelos para aumentar certeza
de las predicciones, incluyendo la experimentacién con multiclasificadores y distintas bases
para verificar la existencia de estacionalidad en el comportamiento de los clientes. En la eta-
pa de evaluacién, se descartaron algunas medidas por su dificil cdlculo en la validacién. Sin
embargo, se consideraron en el entrenamiento para observar la estabilidad de los modelos. A
su vez, se tomod en cuenta el hecho de que el modelo pudiese entregar variables claves en la
prediccioén y deducir las causales de la fuga.

= Valorizacién de churn y resultados

En esta fase se procedio a llevar el estudio fuera de los nimeros técnicos y traspasar el pro-
blema a ingresos no percibidos. En un inicio se valoriz6 la pérdida inmediata, es decir, la
cantidad que la compaiiia dejaba de percibir al mes siguiente de la fuga. Esta valorizacién
subestimaba el problema, por lo que en valorizaciones posteriores se tomaron en cuenta las
consideraciones de tiempo correspondientes a que el cliente no vuelve.

A su vez, se valoriz6 en base a los ingresos no percibidos y se consider6 el costo, tanto del
software como de la capacitacion en el mismo, junto con un espacio para la creacién del set
de datos necesario en el data warehouse.

= Generacion de prototipo completo de prueba

Una vez valorizado el churn y el procedimiento implementado, y habiendo revisado el KDD
previo, se puede proceder a ejecutar el prototipo en el mercado real, con clientes actuales.
Todo ello para que el estudio efectuado agregue valor a la compaiiia. Ahora bien, este valor
quedard expresado en una propuesta de posibles fugados, de los cuales se hard un muestreo
y se les contactard telefénicamente a los pertenecientes de dicha muestra con el objeto de
verificar la prediccién. Dicha muestra serd tomada por el personal responsable del producto y
los resultados se compartirdn posteriormente para su anélisis, con ello se busca encontrar una
valorizacién real en el sentido comercial, asi como también, la efectividad y eficiencia de la
metodologia usada del KDD.

= Prueba histdrica sobre el modelo escogido
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Para que el procedimiento KDD generase confianza dentro de la empresa se realizé una prue-
ba histérica del modelo en consideracion, en un lapso de 11 meses, obteniéndose una alta
prediccion, en los primeros meses, que posteriormente declind. Cabe sefialar que se tomd una
base particular como entrenamiento y se validé en los meses posteriores, lo cual volvid a
plasmar la idea de la estacionalidad presente en el comportamiento de los clientes.

Otro punto relevante de esta prueba histérica es que se realizé el KDD 11 veces, 1 por base.

1.5.9. Mejoramiento del KDD

Posterior a la ejecucion del prototipo, se prosigue a la modificacién del modelo tal que se pueda
refinar predecir desde la perspectiva técnica, dado que en resultados comerciales se descubrié que,
a pesar de que la prediccion técnica fuese baja, la prediccion resulto ser efectiva. Esto plante6 serias
dudas sobre la variable fuga contemplada, debido a que la evaluacién comercial de la prediccién
arrojo un resultado mucho mejor que la evaluacion técnica. Con esto se procedid a actualizar el
KDD. No se efectuaron cambios en la etapa de integracién, pues gran parte de las variables ya
habian sido consideradas. En la etapa de preprocesamiento se trataron los valores fuera de rango
con reglas de exclusion, que se dedujeron a partir de tablas de comparacién de variables. En la
etapa de transformacion se cambiaron las variables de facturacion, puesto que se detectd la poca
efectividad de propuestas anteriores. En la etapa de modelamiento se agrupd y predijo en base a los
generados previamente. Finalmente en la etapa de evaluacion se efectud la misma técnica que en el
prototipo inicial.

1.5.10. Establecimiento de acciones correctivas

Si bien, la ejecucion del prototipo llevd al proceso del KDD mads cerca del cliente, no pre-
sent6 mejoras respecto al churn, ya que en el muestreo solo se buscaba determinar si existia la
intencién de fuga (para lo cual se contratd a una persona que detectase dicha intencién). no se lleva-
ron a cabo acciones correctivas, debido a que el area comercial solamente puede controlar el precio
del producto por cliente, sin modificar caracteristicas del producto en el corto plazo, pues no existe
una relacion estrecha con el 4rea operacional. Por ende, el establecimiento de acciones correctivas
resulta ser un conjunto de propuestas factibles, formuladas en base a los resultados paramétricos del
modelo. Con ello, se busca la insercién del procedimiento del KDD en la compaiiia y la ejecucion
del mismo.

Un punto a destacar es el tema de las relaciones que existen entre el drea comercial y operacio-
nal, las cuales no se pueden mejorar debido a que actualmente se estd llevando a cabo una fusién a
nivel de la empresa.

1.6. Alcances del trabajo

El alcance de la memoria comprende la realizacién de varios experimentos en un ambiente
sistémico de multiples plataformas, con datos histéricos y la evaluacién de la implementacion del
procedimiento KDD para uno o varios meses de prueba con datos reales, consecuentemente, se
ejecutan llamadas a clientes actuales de la compaiia asi como también, se verifican sus estados
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reales de vigencia. De este modo es posible cuantificar empiricamente el beneficio de la aplicacién
de los modelos desarrollados desde dos puntos de vista, el primero de una mirada marginal, es decir,
la fuga de ingresos del mes siguiente debido a que un cliente determinado se fuga en el mes actual; el
segundo, en cambio, se ve desde la vista de pérdida, la cual sélo puede ser calculada en base al ciclo
de vida del cliente, siendo todos los ingresos no obtenidos, debido a que el cliente deja la compaiiia
antes de terminar su ciclo de vida. Dentro de la empresa abarcan distintas dreas: aseguramiento de
ingresos, comercial, sistemas y planificacién como actores del proyecto mismo. Cabe sefialar que el
principal beneficiado del proyecto es el drea comercial.

Desde la visién de servicios involucrados, el alcance principal serdn los servicios enfocados a
las pequefias y medianas empresas que son clientes del servicio NGN.

El alcance desde una perspectiva técnica abordard conceptos basicos de mineria de datos y
manejo de un software facilitador, asi como también, los algoritmos de aprendizaje supervisado y
no supervisado. Abarcando desde su expresion inicial como algoritmo hasta las medidas de distancia
que ocupa. Lo mismo aplica para los métodos de imputacién de datos, deteccion de valores fuera
de rango y transformaciones.

Dentro de los limites del proyecto se encuentra la prediccion de clientes NGN, y no los clientes
de otro servicio. Es probable que la prediccién pueda expandirse hacia los clientes indirectos de
forma completa y no sélo avocada al servicio NGN. Ademads, se pretende valorizar a los mismos
clientes y encontrar las variables més relevantes dentro de la base de datos, para generar respecto a
ellas, acciones correctivas correspondientes en conjunto con el drea comercial.

Como alcance a futuro, la idea es que con este proyecto de churn, genere la integracién e im-
plementacién del procedimiento KDD dado que hasta este momento no estd incorporado, pues la
competencia si lo tiene implementado, al menos para los productos de telefonia mévil.

1.7. Resultados Esperados

Objetivos Especifico: Estudio y Reconstruccion de experiencia anterior de la empresa.
= Resultado 1. Reporte resumen sobre documento de experiencia anterior, detallando méto-
dos, variables utilizadas, dificultades encontradas y fuentes de informacién.

= Resultado 2. Deteccién de mejoras al modelo propuesto en la experiencia base, anali-
zando todas las etapas del modelo segin el procedimiento del KDD, desde un punto de
vista técnico-tedrico.

= Resultado 3. Fase de reuniones con personal de la compaiiia para la obtencién de datos
necesarios en la reconstruccién de la experiencia anterior.

= Resultado 4. Creacién de una base de datos con estos necesarios consolidados.
= Resultado 5. Reconstruccién del modelo planteado en la experiencia base.
= Resultado 6. Comparacion y seleccion de procesamiento de datos en cuanto a mejoras

de resultados en el modelo.

Objetivos Especifico: Lectura y recopilacion de antecedentes de prediccion de churn en teleco-
municaciones y otras empresas.
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= Resultado 1. Reporte comparativo sobre técnicas de mineria de datos ad-hoc al problema
planteado, con registro de la fuente correspondiente.

= Resultado 2. Resumen sobre el churn en el entorno en las telecomunicaciones del churn.

= Resultado 3.Fase de reuniones con personal de la compaiia encargado directamente del
célculo del churn NGN.

= Resultado 4. Reporte de valorizacion del churn actual.

Objetivos Especifico: Caracterizacion del churn en la empresa, bisqueda y seleccion de fuentes
de informacién.

= Resultado 1. Fase de reuniones con personal de la compaiiia para la declaracion de los
objetivos buscados en la metodologia.

= Resultado 2. Lista de seleccion de variables a utilizar en la nueva metodologia.

= Resultado 3. Integracion de fuentes de informacion relevantes como base de datos del
modelo.

= Resultado 4. Informe detallado con el preprocesamiento efectuado a las nuevas varia-
bles.

Objetivos Especifico: Planteamiento y seleccion de modelos acordes al problema sefialado.

= Resultado 1. Reporte con principales modelos a utilizar segtn el estilo del problema.

= Resultado 2. Generar lista con ventajas y desventajas de cada modelo y de cémo impac-
tan en el negocio de las telecomunicaciones. Asi como también, en sus resultados.

Objetivos Especifico: Establecimiento de métricas de evaluacion para el desempeiio de los mo-
delos planteados y de la bondad de las predicciones.

= Resultado 1. Informe que describe la seleccion del modelo en base a las métricas pre-
sentadas y evaluadas.

= Resultado 2. Deteccién de mejoras al modelo propuesto inicialmente en la experiencia
base respecto a las distintas métricas propuestas.

= Resultado 3. Fase de reuniones con personal del drea comercial para evaluacién del
desempeiio del modelo en el negocio.

Objetivos Especifico: Evaluacion de los resultados obtenidos

= Resultado 1. Valorizacién del impacto del estudio realizado.

= Resultado 2. Informe de establecimiento y valorizacion de acciones correctivas, en el
mes de holgura.

= Resultado 3. Valorizacion de la automatizacion y almacenamiento de la metodologia, en
el largo plazo.



Capitulo 2

Marco Conceptual

Dentro del estudio, una parte fundamental resultan los conceptos que sustentan el valor mismo,
por lo que a continuacion, se presentard el marco conceptual. Este especifica cada concepto presente
en esta memoria, incluyendo los sistemas que se encuentran en la empresa, la arquitectura, los
softwares estudiados y utilizados, apoyando cada definicién con una imagen cuando esto amerite.

Dado que el estudio presente en este informe trata acerca de la mineria de datos y su desenvol-
vimiento, se partira con dicha definicidn ya que es el eje articulador de esta memoria.

2.1. Definicion de mineria de datos, fundamentos, evolucion

2.1.1. Definicion de mineria de datos

En el mercado, el término mineria de datos, hace referencia al drea que estudia los hallazgos
de informacién en los datos propiamente tal de un negocio determinado, o bien, es el proceso de
andlisis de bases de datos que busca encontrar relaciones inesperadas que son de interés o valor para
el poseedor de dicha base de datos [39].

Otra definicion relevante es que la mineria de datos es “una capacidad sofisticada de biisqueda
de datos que usa algoritmos estadisticos para descubrir patrones y correlaciones en los datos”
[93]. En términos simples seria “una manera de encontrarle significado a los datos” [93].

Por otro lado, hay que destacar que la mineria de datos es “parte de un largo procedimiento
denominado Descubrimiento del Conocimiento (Knowledge Discovery)” [93] que, aplicado a bases
de datos, se denomina Knowledge Discovery in Databases (KDD).

2.1.2. Fundamentos de la mineria de datos

Los principales fundamentos de la mineria de datos residen en las ramas de las ciencias de la
computacion, por la inteligencia artificial (en particular el aprendizaje sistemdtico), y de las ma-
tematicas, por la estadistica. Debido a que el drea o campo de la mineria de datos implica modelar
problemas, analizar informacion e interpretar informacién bajo los supuestos de validez, es clara la
base estadistica que requiere. Ahora bien, la necesidad de la mineria de datos se debi6 a que la clasi-
ca aproximacion para el andlisis de datos solia ser que un conjunto de analistas se familiarizase con

23
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los datos y sirviesen de interface entre las bases de datos y los usuarios y productos. No obstante,
a medida que el tiempo ha avanzado, los volimenes de informacién han crecido considerablemen-
te, debido a que el detalle de cada informacién requerido para entregar mejores soluciones en los
distintos negocios es bastante mayor. Es por ello, que bases de datos con el orden de 100 a 1000
variables comenzaron a tomar relevancia y sobre todo la informacién que se escondia en ellas.

Debido a las altas dimensiones de las bases de datos actuales, la forma clasica de “prueba
manual de un conjunto de datos es lenta, cara y altamente subjetiva y a medida que el volumen de
datos crece, el andlisis manual se vuelve impracticable en ciertos dominios” [33]. En el problema
anterior, es donde el machine learning; que se define como una rama de la inteligencia artificial(que
a su vez, es una rama de las ciencias de la computacion) se encarga del disefio y aplicacién de
algoritmos de aprendizaje [6]; entra a jugar el papel de implementacién dentro de lo que es la
mineria de datos. Por ello, el fundamento de este campo son el machine learning y la estadistica,
la cual es definida como “el estudio de los datos cuantitativos de la poblacion, de los recursos
naturales e industriales, del trdfico o de cualquier otra manifestacion de las sociedades humanas”
[10].

En pocas palabras, la inteligencia artificial resuelve el problema de la cantidad y capacidad de
andlisis, mientras que la estadistica se preocupa de la calidad de dichos anélisis, ya sean estos a
resultados o a variables.

2.1.3. [Estilos de aprendizajes en la mineria de datos

Para enfatizar m4s el concepto de la mineria de datos, se deben agregar los estilos de aprendiza-
jes que existen en ésta, los cuales corresponden a: clasificacidn, asociacién, clustering y prediccion
numérica.

El primero de los mencionados aparece “con un set de ejemplos clasificados de los cuales se
espera aprender una manera de clasificar ejemplos no observados” [108]. En otras palabras, se
refiere a clasificar a nuevos clientes o servicios partiendo de una agrupacién ya originada.

El segundo estilo, asociacion, sefiala que “cualquier asociacion entre caracteristicas es busca-
da, no solo aquellas que predicen un valor particular de una clase(término a definir posteriormen-
te)” [108]. Esto tiene alude a la forma en que se relacionan las variables.

El tercer estilo, se define como “conjuntos de ejemplos que pertenecen a un mismo grupo son
buscados” [108]. Este estilo de aprendizaje se recomienda para casos en que no se tenga una no-
cion del negocio, o bien para complementar cuantitativamente la visién sobre los registros que una
persona participe del negocio tenga.

Finalmente, el cuarto estilo se da a conocer cuando “el resultado a predecir no es una categoria
discreta sino una cantidad numérica” [108]. Este estilo estd presente en predicciones que requieran
algun tipo de regresion sobre los datos.

2.1.4. Evolucion historica

La evolucién temporal, se presenta como un esquema y las tecnologias en cada época [93] en la
figura 2.1.
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Accesibilidad Navegacion
de Datos de Datos
(1980) (1990)

Coleccién de Mineria de

datos (1960) Datos {(2000)

Figura 2.1: Evolucidn histérica del Data Mining

Epoca Tecnologias

Coleccion de Datos Computadores, cintas, discos.

Bases de datos relacionales, Lenguaje de consulta
estructurado (SQL), ODBC.

Procesamiento analitico en linea(OLAP), Bases de
datos multidimensionales.

Accesibilidad de Datos

Navegacion de Datos

Mineria de Datos Algoritmos avanzados, Bases de datos masivas.

Figura 2.2: Tabla de evolucién histérica del Data Mining

2.1.5. Knowledge Discovery in Databases

El Knowledge Discovery in Databases o KDD, es término ingresado por Usama Fayyad en los
afios 90’s, el cual, se define como “...el proceso no trivial de identificar patrones novedosos, vdli-
dos, potencialmente iitiles y descifrables en el conjunto de datos” [33], siendo uno de los procesos
mas utilizados a nivel global, dada su generalidad en sus aplicable a distintas areas, por ejemplo,
...marketing finanzas (inversiones especificamente), deteccion de fraude, manufactura, telecomuni-
caciones y agentes de internet” [33], donde cada una tiene distinta connotacién.

Este proceso es donde més se usa la mineria de datos como parte de una etapa completa del
proceso mismo, donde el negocio, si bien es parte importante, sélo esta presente efectivamente en la
dltima fase de este procedimiento. Por ende, a nivel técnico resulta muy dtil, puesto que se enfoca
mas en el entendimiento de los patrones mas que en el negocio mismo, por lo tanto, “propone la
interseccion de diferentes campos de investigacion como lo son inteligencia artificial, estadistica,
visualizacion de los datos” [33].

Este proceso consiste en 5 etapas que se describen a continuacién [33]:

1. Integracion o Seleccion: En esta etapa se escogen las variables a considerar en el proceso
completo, por lo que incluye la identificacién de los objetivos del estudio de mineria de da-
tos, desde el punto de vista del cliente como referencia fundamental del negocio, asi como
también, incluye la creacién del conjunto de datos objetivos sobre los cuales se procede a
integrarlos como la base de estudio en el proceso.

2. Preprocesamiento: En esta etapa, el andlisis y limpieza de los datos, son las lineas princi-
pales a seguir. Es aqui donde se produce el tratamiento de valores sin informacién (datos
incompletos en el caso de que no se pueda extraer su valor original) o ausentes (missing), los
valores fuera de rango u outliers (donde se incluye el caso de valores incompleto en que si se
puede determinar el valor original). Para ello, se emplean distintas técnicas de imputacion
de datos que van desde un reemplazo simple (simple imputation) hasta un reemplazo multi-
ple (multiple imputation). Todos los tipos de valores presentados en esta etapa son definidos,
posteriormente, en la seccidn tipos de datos.
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3. Transformacion: Aqui se generan nuevas variables (definiéndose ésta como un conjunto de
datos que describen una caracteristica determinada, lo que quiere decir que es un atributo
de un producto o columna de una base de datos) utilizando diferentes técnicas, por ejemplo,
el traspaso de una variable continua a una nominal (conceptos definidos en la seccion tipos
de datos), o de una variable nominal a una variable binomial, entre otras, para las cuales se
pueden usar funciones discretas y continuas.

4. Mineria de datos: Este paso en el proceso de KDD, consiste en la aplicacion de andlisis de
datos para descubrir un algoritmo ad-hoc que “bajo limitaciones computacionales acepta-
bles, produzca una particular enumeracion de patrones” [33]. En esta etapa se selecciona
el modelo a ocupar, bajo los supuestos que mantienen los objetivos primarios del estudio.
Ademds, es en esta etapa en donde los algoritmos “aprenden” a partir de los datos, por lo que
se ejecuta multiples veces el “entrenamiento” del modelo [108].

5. Interpretacion y Evaluacion: Esta dltima fase implica la seleccion de medidas de evaluacion,
que permitan decidir la confiabilidad y validez del modelo, asi como también, el traspaso de
los resultados de dichas medidas a conocimiento y acciones correctivas en el negocio, que
permitan la solucién al fenémeno estudiado. Respecto a la evaluacion, ésta se puede aplicar
técnica y comercialmente, en donde la primera se subdivide acorde al tipo de validacién que
se le realiza al modelo, mientras que la evaluacién comercial no se encuentra estandarizada.
La subdivision de la evaluacion técnica se basa segtn los algoritmos que permitan mds solidez
en los resultados. En este documento se describen dos: el holdout y la validacion cruzada. El
primero consiste en: Dado un conjunto de datos preprocesados y transformados, “se retiene
una cantidad para probar el modelo y el resto es usado para entrenar” [108], entonces puede
darse el caso de que el conjunto de datos de prueba no sean los mas adecuado ni representa-
tivos del conjunto completo, por lo que se implementa la validacion cruzada. En esta técnica
estadistica “Se decide un niimero fijo de particiones del conjunto de datos n, luego se separa
el conjunto en n particiones iguales y en cada iteracion se utiliza cada una de ellas para
probar mientras que el resto se usa para entrenar el modelo [108], en la que se puede tomar
cada particién de forma estratificada de tal manera que cada particion represente el conjunto
de datos original.

El bosquejo de estas etapas, su sucesion y la caracteristica ciclica que muestra, se presentan en
la figura 5.17".

2.2. Principales metodologias del KDD

2.2.1. Cross Industry Standard Process for Data Mining

Una de las metodologias que adaptan el KDD a los negocios es el Cross Industry Standard Pro-
cess for Data Mining (CRISP- DM), el cual surge en Daimler Chrysler en el afio y posteriormente es

'Dibujo extraido, con el permiso de Eduardo Merlo, de su memoria: “Identificacién de redes sociales de copia en ins-
tituciones educacionales mediante el uso de minerfa de datos sobre documentos digitales” confeccionada en la primavera
del 2010
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formalizada. Particular, “se describe en términos de un modelo de procesos jerdrquicos, consistente
en un conjunto de tareas descritas en 4 niveles de abstraccion” [24]. Estos son: fases o dreas, tarea
genérica, tarea especifica e instancia de proceso. En el siguiente cuadro se explicard brevemente
cada uno de estos niveles:

Nivel de abstraccién Definicion

Fase o Area Esla descripcidn el contexto o entorno
en el que se va efectuarla mineria de
datos.

Tareas genéricas Esla busqueda de todas las situaciones
donde se pueda aplicar mineria de
datos.

Tareas especificas Esla descripcion de como se deberian

llevar a cabo las acciones en las tareas
genéricas para casos peculiares.

Instancia de Proceso Es el conjunto de acciones, decisionesy
resultadosde un acuerdo de mineria de

datos.

Figura 2.3: Niveles de la Metodologia CRISP-DM

El proceso de CRISP-DM puede variar dentro de estos niveles de abstraccion, es por ello que se
tiene un modelo referencial, el cual, se separa en distintas etapas que no siguen un orden secuencial.
Las etapas con las que cuenta este proceso son 6:

= Entendimiento del negocio: Se enfoca en establecer los objetivos y requerimientos del ne-
gocio.

= Comprension de los datos: Tiene estrecha relacion con el tema de la familiarizacion con los
datos, es decir, conocer las distintas bases de datos del negocio y comprender su trasfondo.

= Preparacion de los datos: Esta etapa contempla toda la preparacion de la base final de datos
a utilizar

= Modelamiento: Se refiere a modelar el problema con los distintos algoritmos existentes y
con la base de datos final obtenida en la etapa anterior.

= Evaluacion: Es evaluar los resultados del modelo acorde a una visién complementaria con el
negocio en el que se esté ejecutando.

= Despliegue: Es la etapa que contiene las acciones correctivas a generar e implementar a partir
de los resultados finales entregados por el modelo.
2.2.2. Sample, Explore, Modify, Model, Asess

La segunda metodologia considerada es denominada Sample, Explore, Modify, Model, Asess
(SEMMA); desarrollada por el Instituto Statistical Analysis System (SAS) [14]. Considera las partes
mads relevantes de la mineria de datos, por lo que no es una metodologia de mineria de datos [15]
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propiamente tal, sino una organizacién de pasos practicos, incluidos en un software elaborada por
SAS (SAS Enterprise Miner). No obstante, puede ser de utilidad como guia a seguir, por lo que se
procede a describir sus etapas:

= Muestreo: Como bien lo dice su nombre, se refiere a extraer una fraccion de una base extensa
de datos.

= Exploracion: En esta etapa se efectiian andlisis para detectar anomalias y tendencias que
permitan la familiarizacién con el conocimiento de la base de datos.

= Modificacion: En esta seccion se aplican los criterios respectivos de seleccion de variables e
instancias, asi como también, la creacién y transformacion de las variables. En otras palabras
es un procesamiento de las variables.

= Modelamiento: Tal como se indica, en esta etapa se aplican algoritmos de aprendizaje a la
muestra.

= Evaluacién: Consiste en la revision de los resultados, en pos de encontrar hallazgos relevantes
y utiles para el problema a solucionar.

Solamente se consideraron estas dos metodologias debido a que son las usadas o creadas por las
dos empresas mas grandes dedicadas al KDD, SPSS y SAS.

2.3. Problemas resueltos por la mineria de datos

Acorde a la metodologia CRISP-DM, se pueden sintetizar la mayoria de los problemas en los
que es aplicable la mineria de datos, particularmente se mencionan 6 tipos de problemas, los cuales
se describirdn a continuacién:

= Descripcion de datos: Cuando se tiene una base de datos en la que se sabe muy poco acerca
de su contenido, se puede utilizar la mineria de datos para detectar relaciones que “apuntan
a la descripcion concisa de caracteristicas de los datos” [24]. Cabe sefialar que este tipo de
problemas son “de baja escala en mineria de datos” [24]. No obstante, suelen aparecer “en
combinacion con otros tipos de problemas de mineria de datos” [24], 1o que conlleva a saber
como requisito basico el trato adecuado de éste.

= Segmentacion: Se puede sintetizar su significado en la bisqueda de agrupaciones en un con-
junto de datos, por lo que este problema “apunta a la separacion de los datos en subgrupos
y clases interesantes y con algiin significado para el negocio” [24]. Por lo tanto, su solucién
va ligada a un experto del negocio y, ademas, posee dos miradas: una técnica y una semantica
propia del negocio.

= Descripcion de conceptos: El problema de la descripcion de conceptos abarca la region de
la semdntica, la cual puede ser obtenida mediante medidas cuantitativas y algoritmos que la
mineria de datos provee, lo que a fin de cuentas, llevard a la observacién del comportamiento
de una o mds variables involucradas en la base de datos. En otras palabras, “apunta a una
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descripcion comprensible de conceptos o clases. El propdsito no es desarrollar completos
modelos..., sino ganar puntos de vista” [24]. Cabe destacar que este tipo de problema “fiene
una conexion con los problemas de clasificacion y segmentacion” [24], sobre todo para el
tema de asignaciéon de nombres a los segmentos encontrados o validar alguna clasificacién
preexistente al andlisis.

= Clasificacion: Este tipo de problemas es bastante similar a la segmentacién. Su diferencia
radica en que la clasificacion “asume que existe un conjunto de objetos caracterizados por un
grupo de variables o caracteristicas que pertenecen a diferentes clases o agrupaciones” [24],
mientras que la segmentacion genera dichas agrupaciones caracterizadas. Sintetizando el pun-
to anterior, en la clasificacién existe un resultado esperado a llegar, mas en la segmentacion
no, por ello, la mineria de datos puede entregar la validacion de una clasificacién.

= Prediccion: Uno de los problemas mds importante que puede resolver la mineria de datos
es el requerimiento de efectuar acciones proactivas y preventivas, para lo cual se necesita
informacién o puntos de referencia sobre el futuro. Es asi como la prediccién “apunta a
encontrar el valor numérico de una caracteristica objetivo para objetos donde aiin no se le
ha observado” [24]. Este problema suele aparecer frecuentemente en predicciones de valores
futuros (series de tiempo), aunque también puede aplicarse a la segmentacion.

= Anadlisis de Dependencias: El andlisis de dependencias aparece cuando se requiere averi-
guar la relacién existente entre dos o mds variables o caracteristicas, es decir, “consiste en
encontrar un modelo que describa dependencias significativas entre items de datos o even-
tos” [24]. El problema se puede expander al negocio en cuanto al disefio de productos y las
caracteristicas Optimas para éste.

Dentro de estos problemas y los estilos previamente mencionados, se puede hacer una divisién
en lo que se refiere al estado del problema. Estos pueden presentarse de manera supervisada, que
indica que “el algoritmo a usar opera bajo la supervision, la cual es facilitada por un resultado
actual para cada uno de los ejemplos de entrenamiento” [108]. En otras palabras, la supervision es
cuando se posee un resultado de la variable a predecir, el caso contrario se denomina no supervisado.

Antes de proseguir, en esta memoria, el término “significativo” tiene una connotacién matemati-
ca o propia del lenguaje, para ello, se define el p-valor y el grado de significancia:

» P-Valor: “Probabilidad de que el resultado obtenido sea debido al azar, éste se obtiene a
partir de los datos que se ingresen a la prueba estadistica” [92].

» Grado de Significancia: “Probabilidad de rechazar de manera incorrecta la hipotesis nula
cuando sea cierta” [92], usualmente se asignan valores de 5 %, 1 %, entre otros, dependiendo
a la validez estadistica que se desee (mientras menor, mayor su validez, pero también, mayor
su costo de ejecucidn, ademds, es una convencién establecer el 5 % como valido estadistica-
mente).

Considerando todo lo anterior se puede hablar de una dependencia significativa cuando su test de
hipétesis da por resultado un p-valor mayor al grado de significancia.
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2.4. Churn

24.1. Concepto y tipos

Concepto de churn

El churn, dentro de las telecomunicaciones, es “la accion de cancelar el servicio prestado por
la compariia” [67]. En dicha cancelacion, el cliente puede decidir renunciar a la empresa (volunta-
ria), o bien, la empresa puede expulsarlo(involuntaria). En particular, la connotacién de churn hace
referencia la fuga de los clientes, por lo que, para efectos de este estudio, se cuenta el churn en
base a la decisién del cliente en abandonar la empresa. Otra definicién del churn, en el sector de
las telecomunicaciones, es aquel término “usado para describir colectivamente el cese de servicios
de la suscripcion de un cliente...donde el cliente es alguien que se ha unido a la compariia por al
menos un periodo de tiempo...un churner o fugado es un cliente que ha dejado la compariia” [43].

Una definicién adicional se presenta como: “La propension de clientes a efectuar el cese de los
negocios que tenga con una compaiiia en un periodo de tiempo determinado” [23].

Con lo anterior, el manejo del churn “consiste en desarrollar técnicas que permitan a las firmas
mantener a su clientes rentables y apuntar al incremento de la lealtad de los clientes” [57].

Tipos de churn

La clasificacién del churn se puede ver desde dos aristas, la primera que va en el sentido de
grado de fuga de un cliente, mientras que la segunda va asociada directamente al negocio de una
empresa. Es asi como la primera divide al churn en [85]:

= Absoluto: suscriptores que se han desligado sobre la base total en un periodo

= De linea o servicio: Este tipo de churn el nimero de servicios discontinuados sobre la base
total

= Primario: referente al ndmero de fallas

= Secundario: Decenso en el volumen de trafico
En cambio en la segunda, la categorizacién va acorde al negocio, es decir [43]:

= Churn de paquete: Este churn se caracteriza por el hecho de que “los clientes se mueven
entre los paquetes ofrecidos por la compariia” [43], en otras palabras, no es una fuga completa
de la compaiiia sino que es una fuga de un paquete de servicios determinado, por ende ese
churn comprende una serie de servicios.

= Churn del servicio: En este churn, existe solamente fuga a nivel de servicio.

= Churn de la compaiiia: Sin lugar a dudas el mas costoso, en este churn el cliente se fuga
hacia la competencia, por ende, no solamente se pierde el ingreso no percibido, sino que
también el prestigio de la compaiia expresado en el market share de la competencia.

En general, el estudio del churn presenta atractivos para la compaifiia por los beneficios en juego,
cada uno de ellos va asociado a reducir las “pérdidas” monetarias en la empresa. Asf se puede decir
que los principales beneficios que aporta el conocer el churn son [85]:
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= Menor inversién en adquirir a un cliente.
= Alta eficiencia en el uso de la red.
= Incremento en el valor agregado de las ventas, gracias a los clientes fieles en el largo plazo.

= Incremento en ventas, por el “boca a boca”(este tipo de comunicacioén “es un factor determi-
nante entre el 20 y el 50 por ciento de todas las decisiones de compra” [16]) de los clientes
fieles.

= Reduccidén de gastos en mesa de ayuda o en servicio al cliente.
= Mayor confianza en los inversionistas.

= Reduccidn de exposicion a fraudes y malos débitos.

2.5. Tipos de datos

2.5.1. Conceptos generales y escalas de datos

Para formar un marco conceptual desde su punto més bdsico se necesita la definicién de algunos
conceptos previos y de uso comin en el procedimiento del KDD. Generalmente, estos conceptos
son nombres utilizados para identificar variables o caracteristicas de las mismas.

Es asi como es que lo primero que hay que definir es el término “Concepto”, entendido en esta
area como “el objeto a ser aprendido por el algoritmo” [108] y la descripicién de conceptos como
“el resultado producido por un esquema o estilo de aprendizaje” [108]. Estas definiciones hacen
referencia a la o las variables, objetivo del estudio.

Los ejemplos, son aquellos objetos o individuos caracterizados en una base de datos, general-
mente las filas del conjunto de datos. No obstante, en términos del KDD, los ejemplos se denominan
instancias que “son las cosas que serdn clasificadas, asociadas, o clusterizadas” [108]. También
puede denomindrseles registros, aunque puede tender a la confusion.

Como existen filas denominadas “instancias” en una base de datos, también estdn los atributos
que son “las caracteristicas asociadas a las instancias” [108]. Usualmente, estas caracteristicas son
las variables del modelo, y los valores que contiene cada atributo en cada instancia son “medidas
de la cantidad a la cual cada atributo se refiere” [108]. Otra definicidn, alude a que el atributo es el
“objetivo del instrumento de medida o caracteristica que se utiliza para describir objetos(personas,
estimulos, respuestas)” [58]. Con esto se puede definir la base de datos como “una matriz de ins-
tancias versus atributos” [108]. Dos conceptos apartados de las bases de datos en si, son los de
confiabilidad y validez. El primero “indica que algo o alguien tiene la capacidad de llevar a cabo
y mantener sus funciones en circunstancias ordinarias pero también en las extraordinarias” [20].
Esto quiere decir que es la medida en que un instrumento mantiene sus resultados, independiente
de la situacién. En cambio, la validez es el hecho de “que las observaciones que realizamos con
el instrumento corresponden a los fenomenos reales que queremos observar” [20], es decir, que el
instrumento sea efectivo y coherente con la realidad.
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Las variables del modelo, poseen propiedades relacionadas directamente con su escala, la cual
se define como “los valores numéricos asignados a cada variable segiin ciertas reglas” [58], defi-
nicidn que no tiene relacidn con la terminologia de encuestas.

Los tipos de escala convencionalmente usados en estadistica son aquellos pertenecientes a la
propuesta de Stevens(1946) [58], que diferencia cuatro principales: la escala nominal, ordinal, in-
tervalo y de razon. Las dos iniciales son “escalas no métricas o cualitativas, puesto que reconocen
en cada instancia una determinada cualidad o propiedad” [58], en cambio las dos finales, son “es-
calas métricas o cuantitativas, capaces de reflejar diferencias de grado o cantidad” [58]. Se debe
sefalar que “los atributos numéricos a veces son denominados atributos continuos” [108].

2.5.2. Tipos de escala

= Nominal: Es aquella escala que “permite identificar categorias, de ahi que las variables me-
didas en escala nominal reciban el nombre de categoricas-mutuamente excluyentes y exhaus-
tivas. Los niimeros que se asignan a cada categoria no encierran ningun significado concreto
ni relacion de orden alguna” [58], o también, “tiene valores que son distintos simbolos”
[108]. En particular posee propiedades tnicas del resto de las escalas, como por ejemplo,
“la unica operacion permitida es contar...solo las estadisticas que consisten en contar son
vdlidas: porcentajes, moda, etc.” [20]. Ademas, tiene una subescala incluida como caso es-
pecial, que es “la dicotomia, la cual tiene solo dos miembros usualmente designados como
verdadero o falso, o si'y no...tales atributos también reciben el nombre de boolean” [108].

» Ordinal: Esta escala es similar a la nominal, pero “los niimeros asignados a cada una (de las
categorias) si guardan una relacion de orden” [58]. No obstante, “si bien existe relacion de
orden, no hay nocion de distancia” [108]. Esta tltima es vital para el desarrollo del andlisis
y preprocesamiento de datos, puesto que para las variables con esta escala no se pueden
utilizar estadisticos que involucren a la distancia, como por ejemplo, distancia euclidea, en
caso de que se efectuase dicho estadistico, se estaria forzando un resultado e incurriendo
en un error. Otra particularidad de esta escala es que permite “ademds de las operaciones
basadas en conteo, las estadisticas basadas en el ordenamiento de los datos...percentiles,
cuartiles, mediana” [20].

= Intervalo: Esta escala tiene “las mismas caracteristicas que la ordinal, pero la diferencia
entre dos niveles o categorias consecutivas es constante a lo largo de toda la escala. Sin em-
bargo, esta escala carece de un cero absoluto, lo que impide afirmar que un valor determina-
do de ella sea...un miiltiplo de otro valor de la propia escala” [58]. Entre las peculiaridades
que posee esta escala se encuentran la permision de “transformaciones lineales del tipo y=a
+bx...ademds de los estadisticos de las escalas anteriores...permiten calcular aquellos mds
usuales: media aritmética, desviacion estdndar” [20].

= Razoén: es aquella escala que “presenta un cero absoluto...que hace posible realizar todas las
operaciones matemdticas” [58], por ende, existe una nocién de distancia, lo que resulta de
gran importancia para la mayoria de los algoritmos de la mineria de datos que trabajan con la
continuidad de las instancias.
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Generalmente, todas las variables tienen alguna de estas escalas asociadas de forma natural, sin
embargo, existe una caracteristica respecto a las variables no métricas, y esta es que “una variable
no métrica puede ser convertida en métrica a través de variables ficticias binarias. Seria necesario
contar con un nimero de ellas igual al niimero de categorias, de la variable no métrica, menos uno”
[58]. La caracteristica anterior hace referencia a las denominadas variables dummy, y la condicién
puesta al final de la cita se debe a que si se asigna un ndmero de variables dummy igual a la cantidad
de categorias se pierde robustez en los modelos por redundancia de informacién. En otras palabras,
se pierde la validez del modelo. Otra definicion de este tipo de variable se muestra como “una
variable artificial creada para representar un atributo con una o mds categorias” [98], asi como
también, una conceptualizacion adicional sefiala que “la variable dummy es un simple y titil método
de introducir, en un andlisis de regresion, informacion contenida en variables que no son conven-
cionalmente medidas en una escala numérica” [99]. La importancia de esta variable radica en la
incorporacién o desglose de informacién agregada en las variables con escala no métrica.

A modo de resumen, se bosqueja la siguiente tabla que agrega ejemplos de las principales esca-
las [71]:

Escala Ejemplos Ejemplos de | Estadisticas permitidas
Comunes Marketing Descriptivas Inferenciales
Nominal Enumeracion | Marca, Tipos de tienda. | Porcentaje, moda. Chi-Cuadrado, pruebas
de jugadores binominales.
de futbol.
Ordinal Rankings de|Rankings de | Percentiles, mediana. Correlacion de Ranking-
calidad. preferencias, posicion orden, ANOVA de
de mercado, clase Friedman.
social.
Intervalo Temperatura |Actitudes, opiniones, |Rango, media, | Producto-momento
(Farenheit). indices. desviacion.
Razén Peso, Altura. |Edad, ventas, ingresos, | Media Geométrica, | Coeficiente de variacion
costos Media harménica.

Figura 2.4: Ejemplos de tipos de escala

2.5.3. Valores Ausentes o0 Missings

Se definen como aquellos valores que no se encuentran de forma explicita. La idea de estudiar
este tipo de valores fue el quiebre que tuvo Rubin en su momento, puesto que “el proceso que causa
los valores perdidos es ignorado después de haber asumido como un accidente en algiin sentido u
otro” [30]. Ademas, “la realidad indica que existen situaciones en que debido a los objetivos de
la investigacion, deliberadamente se omite informacion de personas que no forman parte de la
poblacion de estudio” [36]. Estos valores omitidos suelen denominarse valores ausentes, pues no
existe un registro que indique una pista del valor real de la instancia en el caso de que se hubiese
llenado.

Estos valores se dividen en tres tipos [91]:
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= Missing Completely At Random (MCAR): Son aquellos datos perdidos que son comple-
tamente al azar, es decir, no poseen ningin tipo de relacién con los datos presentes en otras
variables. En este escenario, las distribuciones de probabilidad de los datos faltantes y de
todos los datos son idénticas, debido a que es una variable independiente y, por ende, s6lo po-
see una distribucién de probabilidad. Como detalle a la definicidn, su traduccién seria “datos
ausentes completamente al azar”.

= Missing At Random (MAR): Estos datos o valores a diferencia de los anteriores, presentan
relaciones con el resto de las variables, por lo que la distribucién de probabilidad de los
valores perdidos puede tener una distribucién distinta a la variable en general, puesto que
depende de la relacién existente entre los datos de la variables con otros pertenecientes a otra
variable.

= Not Missing At Random (NMAR): Son valores perdidos que tienen significado, es decir, el
hecho de que esté ausente no es un error, sino informacidn relevante para la variable.

Cabe sefialar, que “para los valores MCAR, existe el supuesto de que la distribucion de los
valores perdidos y los completos es la misma, mientras que en el caso de los valores de tipo MAR
son diferentes por lo que los valores de este tipo pueden ser predichos usando datos completos”

[30, 62].

2.5.4. Valores fuera de rango

Los valores fuera de rango u outliers son valores anormales que se pueden definir como “una
entrada en el conjunto de datos que es anomalo con respecto al comportamiento observado en la
mayoria de las entradas de la base de datos” [18]. De esa definicién se concluye que un outlier
engloba tanto a los valores fuera de rango como también a un tipo de valores incompletos (aquellos
de los que se pueda deducir su valor original). Los valores fuera de rango pueden, mediante una
medida de distancia, ser ignorados, para que su comportamiento distinto a los valores (a nivel global)
de la variable no parcialice el comportamiento global de la variable, es decir, que no afecte el anlisis
global de la misma. En el caso de los valores incompletos, estos son errores del sistema o humanos
(escribir mal el valor de la instancia en un atributo), por lo que, dependiendo del grado de error en el
valor (puesto que puede presentar parte de un valor admisible dentro de la variable, generando asi,
un reemplazo facil y asumible) y del flujo de dicho atributo en el negocio, se proceden a transformar
a valores ausentes, o bien, reemplazar por un valor (que incluso puede ser un valor que indique la
falta del campo por error).

La diferencia entre los valores fuera de rango y los ausentes, es que los primeros contienen
informacién y su problema radica en que representan una posible amenaza para el desarrollo de un
modelo predictivo o de clasificacion, debido a que se refiere a valores incompletos, o bien, a valores
que escapan de la tendencia general a un nivel que imposibilita un andlisis correcto de la situacion.
En cambio los valores ausentes, en caso de ser MCAR o MAR, no indican informacién alguna.

2.5.5. Variables Temporales

Las variables temporales se observan en el problema de series de tiempo y se definen como
“variables en las que los casos o sujetos son diferentes momentos en el tiempo” [24]. Existen



2.6. Imputacion de datos 35

también lo que se denominan secuencias temporales, éstas “se forman con los datos recopilados
en una base sobre la evolucion en el tiempo de un conjunto de caracteristicas” [33], por lo que se
concluye que es el mismo concepto.

Con respecto a la temporalidad ya sea de la secuencia o variable respectiva, éstas pueden ser
estacionarias, lo que significa que su “valor central y variabilidad no cambian” [24]; o bien, no
estacionarias, es decir, su “media y variabilidad cambian a lo largo del tiempo, no oscila en torno
a un valor constante” [24].

El anélisis de las series depende del tipo correspondiente, si es estacionaria, tendrd sentido
describir el comportamiento de la variable mediante “histograma, media, desviacion tipica” [24].
En caso contrario, si se trata de series no estacionarias, estos estadisticos no tienen sentido pues, para
este caso, éstos “ignoran la caracteristica principal de una variable no estacionaria: su cambio
discontinuo con el tiempo” [24].

Cabe agregar que en la no estacionalidad, se agregan los principales componentes en los que se
puede dividir la variable, estos son: “la tendencia, que es el movimiento suave de la serie a largo
plazo...la estacionalidad, que el movimiento de oscilacion y la componente irregular que se refiere
a variaciones aleatorias alrededor de los componentes anteriores” [24].

Otro concepto relacionado con este tipo de variables es la concordancia entre secuencias de
tiempo, la cual puede ser completa o parcial, donde la completa se define como: “dada una co-
leccion de N secuencias de niimeros reales S ;, y otra secuencia Q a consultar, se quiere encontrar
aquella secuencia que se encuentras a una distancia € de Q. Todas las secuencias deben tener a
misma longitud” [33], mientras que la parcial difiere en que el “tamario de las secuencias es arbi-
trario” [33], es decir, las secuencias no necesariamente deben tener la misma longitud.

2.6. Imputacion de datos

2.6.1. Estrategias de imputacion de datos

Para el tratamiento de dicho valores perdidos o ausentes existen distintas alternativas, dentro de
las cuales, las mas relevantes son [30]:

= Descarte de los registros con datos faltantes: Esta alternativa suele utilizarse cuando la
informacién que aporta la variable es baja, o bien, la cantidad de valores perdidos es baja y la
variable tiene poca varianza, no obstante, siempre se debe cuidar el hecho de que al descartar
los valores perdidos no se produzca ningtn tipo de sesgo.

= Reemplazo de los datos faltantes con otro valor: Esta alternativa suele usarse para identifi-
car al valor perdido; en temas de inferencia del valor, no afiade ningin tipo de informacioén;
sin embargo, al usarlo en la clusterizacion de los registros puede ser muy util y entregar in-
formacion relevante acerca de la naturaleza del valor perdido.

= Imputacion de los datos faltantes: Esta alternativa es factible cuando la cantidad de atributos
con datos faltantes es relativamente pequefia en relacion al nimero de registros que presentan
dicha condicién. Este método, si influye en la informacién de la variable, en otras palabras,
puede producir error dentro de la misma. No obstante, todo depende de la experiencia de la
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persona que estd tratando los valores perdidos, debido a que con la alternativa anterior, no
puede llevar a cabo estadisticos descriptivos sin targiversar la informacion.

Otra perspectiva o alternativa de solucion, frente a los datos perdidos, la presentan Roderick
Little et al.(2002), que establece las siguientes técnicas para tratar los valores perdidos [62]:

1. Procedimientos basados en instancias completas: Esto se refiere a que “cuando algunas
variables no estdn guardadas para determinadas instancias...se sugiere simplemente eliminar
éstas y analizar solamente las instancias con atributos completos...Generalmente es fdcil de
efectuar y quizds satisfactoria en pequenias cantidades de valores perdidos. Puede guiar a
tendencias equivocas, mas usualmente es bastante eficiente” [62]

= Listwise deletion: Este anélisis es usado por la mayoria de los paquetes (o softwares)
estadisticos y sugiere el ignorar el problema de la informacién completa para su estudio,
es decir, se da prioridad a las instancias completas para la realizacién de los andlisis. Sin
embargo, esta estrategia es reconocida por no ser adecuada, pues “genera error en los
coeficientes de asociacion y de correlacion” [36]. Particularmente el listwise se refiere
a que, para efectuar los andlisis de datos y preprocesamiento e incluso al momento de
realizar la prediccidn, “se trabaje vinicamente con las observaciones que disponen de
informacion completa para todas las variables” [36]. Lo anterior, es efectuado bajo el
supuesto de que “los datos faltantes siguen un patron MCAR” [36], lo que quiere decir
que se presume que los datos perdidos o incompletos presentan dicho estado solamente
por el azar.

Cabe destacar que al eliminar las instancias que contengan valores perdidos se estd asu-
miendo que la base completa de datos sigue el mismo comportamiento que la muestra
tomada, lo cual es equivalente a tomar un muestreo personalizado basandose en la com-
pletitud de las instancias. En consecuencia, resulta menos eficiente que un muestreo
estratificado (es decir, tomar la misma proporcién de instancias con comportamiento si-
milar), pues puede darse el caso de que el valor perdido en una variable sea un indicador
suficiente para concluir el comportamiento del cliente. Esto tltimo, se avala en el hecho
de que en “una muestra probabilistica, eliminar observaciones no es correcto ya que
se debe tener presente que las unidades fueron elegidas con un procedimiento aleato-
rio y con probabilidad de seleccion, conocida y distinta de cero...si la eliminacion de
registros no se acompana de un ajuste apropiado de los factores de expansion...se ob-
tendrdn estimadores sesgados de los pardmetros poblacionales, lo que podria invalidar
las conclusiones” [36].

= Pairwise deletion: Este andlisis considera la informacién completa, pero usando distin-
tos tamafios de muestra. A diferencia del andlisis listwise, solamente se eliminan aque-
llas observaciones que no poseen ningtin dato, y “los cdlculos se realizan con diferen-
tes tamarios de muestra lo que limita comparacion de resultados” [36], siendo esta la
principal dificultad de este tipo de anélisis. Por lo mismo, no se recomienda esta meto-
dologia, pues esta incapacitada para contrastar resultados y no se puede dilucidar si el
camino a seguir es el correcto o no.
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Si bien ninguno de los métodos descritos anteriormente es recomendable, resultan efi-
cientes en cuanto al tiempo dedicado al preprocesamiento de los datos, es decir, se ob-
tienen resultados en un periodo de tiempo reducido, por lo que, se sugiere su practica
para casos que presenten una baja cantidad de valores incompletos y perdidos, asi como
también, en los andlisis exploratorios iniciales de una base de datos.

2. Procedimientos basados en la imputacion: En estos procedimientos “los valores perdidos
son llenados y la base de datos completada es analizada por métodos estandarizados. Los
métodos comiinmente usados incluyen Hot Deck...Imputacion por promedio e imputacion por
regresion” [62].

= Cold Deck: Un método no muy conocido en el mercado de la mineria de datos, pues
requiere de informacién adicional fuera de la base de datos de estudio. Este consiste en
“seleccionar los valores o relaciones de uso obtenidos de fuentes distintas al conjunto
de datos actual” [104], es asi como este método “es el opuesto de la imputacion hot
deck, pues lo que se hace es imputar los valores perdidos de una variable Y con datos
de otras variables auxiliares” [96]. Sea s una muestra seleccionada de una poblacién
finita P, y sea r el conjunto que no contiene valores perdidos en la variable sefialada.
Ademas, sea x; una base de datos auxiliar que tiene valores completos para todo i € s.
Si el estimador Horvitz-Thompson para la poblacion total de los valores completos y; es

R=D D Wi+ Yy wibxi @.1)

k ier i€ry
Donde S es un estimador del pardmetro de la siguiente ecuacion,
1
yi = Brxi + xi2e; (2.2)
y dicha estimacidn se realiza con la siguiente férmula:

4 Z icr, WiYi
B = =5 — (2.3)
D ier, Wiki
Entonces, la estimacion total de los valores perdidos de la variable Y se realiza para todo
i € s —r donde s es el conjunto total y r es el subconjunto sin valores perdidos:

YC = Z Wiy + Z Wi X; (2.4)
er es—r
Donde esta ultima forma se denomina Cold Deck simple [96]. En vista de lo anterior,
se puede apreciar que la efectividad de este método depende exclusivamente de la exis-
tencia de datos pasados o histéricos. Ademds, se requiere de un conocimiento mucho
mayor del negocio y de las bases de datos a tratar, asi como de un estudio exhaustivo de
las mismas para no llegar a conclusiones erréneas

= Hot deck: Es aquel método de imputacién en el cual “para cada ejemplo que contenga
un valor perdido, se encuentra el ejemplo mds similar y los valores perdidos son impu-
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tados de dicho ejemplo” [30]. Este método supone que la instancia que tiene la maxima
similitud con la instancia del valor perdido, no posee el mismo en estado ausente.

Otra definicién de este método se refiere al “reemplazo de un valor perdido con un
valor seleccionado de una distribucion estimada a partir de las respuestas similares
para cada valor perdido” [104], es decir, se estudia las instancias que no contenga un
valor perdido en dicha variables para luego, reemplazar los valores perdidos. Dentro
de sus principales ventajas se encuentran “la complejidad conceptual, el nivel de man-
tenimiento y medicion apropiada de las variables, y la disponibilidad de un conjunto
completo de datos al final del proceso de imputacion” [104], esto permite que se re-
quieran de escasos conocimientos de estadistica para su ejecucion, no obstante, dentro
de sus desventajas estan “la dificultad en definir qué es similar” [104].

= Media: En este método, “los valores perdidos son imputados por la media para datos
continuos o, en el caso de categorias, por el valor mds frecuente (moda)” [30], por ende,
se sugiere utilizar este método cuando el porcentaje de valores perdidos a reemplazar
sea cuasi despreciable(menor al 1 %) respecto a los valores completos en la variable.

= Regresion: Este método se sugiere en el caso de que los datos faltantes o ausentes sean
del tipo MAR, “imputando la informacion de una variable Y a partir de un grupo de
covariables X1, X, ..., X,” [58]. Para que no existan casos en que no se pueda predecir
una variable, se eliminan las observaciones con datos incompletos (pairwise o listwise)
y las instancias que no contenga alguna de las covariables. El nombre alternativo para
este tipo de imputacion es de media condicionada.

3. Procedimiento de asignacion de pesos: Este método es usado cuando se desea adquirir una
probabilidad de seleccion, pues “las inferencias aleatorias de la muestra de una encuesta sin
respuesta comiinmente estdn basadas en pesos de diserio que suelen ser inversamente propor-
cionales a la probabilidad de seleccion” [62]. Usualmente se usa para estimar la poblacién
promedio a partir de una muestra.

= Reponderacion: Este tipo de imputacién adquiere importancia cuando se tienen muy
pocas respuestas o valores de alguna categoria de interés. Las ponderaciones se interpre-
tan como “el niimero de unidades de la poblacion” [36], cuando se detecta la ausencia
de informacién “los ponderadores de las unidades que respondieron se utilizan para
ajustar los factores de expansion...para que la submuestra observada genere estimacio-
nes compatibles con la poblacion” [36]. El uso de este tipo de imputacién se recomienda
para casos de problemas de rareza (explicados en [107] o con alto porcentaje de valores
ausentes.

4. Procedimientos basados en modelos: Este procedimiento se aplica cuando se intuye una
relacidn, lineal o no lineal, entre un subconjunto de variables. No obstante, el procedimiento
completo se sintetiza en “definir un modelo para los valores parcialmente perdidos y basando
las inferencias en la similitud del modelo, con pardmetros estimados bajos procedimientos
tales como el de mdxima verosimilitud” [62]. Dentro de las ventajas de este procedimiento se
encuentra la deteccion de relaciones complejas, ademds de ser mas flexible que los anteriores,
en el sentido de la alta diversidad de pardmetros que se pueden asignar a los distintos modelos.
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2.7. Transformacion de datos

2.7.1. Transformaciones para variables temporales

Las variables temporales suponen un problema respecto a la consistencia de las bases de datos
debido a que contienen relaciones entre si y generalmente, contienen una escala muy distinta al
resto de los datos. Estas variables son referenciadas como secuencias temporales, las cuales “se
forman con los datos recopilados en una base sobre la evolucion en el tiempo de un conjunto
de caracteristicas: evolucion de precios, sistemas de produccion, datos meteorolégicos, medidas
de sensores, evolucion de sistemas dindmicos, etc.” [82]. Si bien las series temporales tratan este
tema, en el procedimiento KDD, en su etapa de transformacién se puede recurrir a ciertas técnicas
pertenecientes al drea de series temporales, pues el objetivo que se busca en esta etapa es reducir la
dimensionalidad de variables. A continuacidn se bosquejan las transformaciones mas a usadas:

» Indices: Los indices son un “procedimiento para describir la evolucion de la realidad a
través del tiempo” [74]. La férmula general para un conjunto de datos de facturacion es:

Transaccion en mes t

;= — % 100 (2.5)
Transaccion en mes base

Aparte de la férmula anterior, es posible ponderar dichos indices de manera tal que se forme
una suma o promedio ponderado, sin embargo, sus mayores desventajas son el hecho de que
la dimensionalidad de los datos solamente disminuye en una unidad, por ende “no trabajan
bien con datos de espacios de grandes dimensiones” [82].

= Transformacion por funciones: Una alternativa para representar la secuencia temporal es
una transformacién que preserve la ortonormalidad de la distancia, la cual “es aconsejable
que sea independiente de los datos” [82]. La funcién mds sugerida para efectuar la trans-
formacién de estos datos es la Transformada Discreta de Fourier (TDF), pues “conserva la
energia de sus primeros coeficientes” [82]. La formula de 1a TDF es:

N-1
X, = ane‘?v”’k" (2.6)
n=0

Con k=0,....,N-1. Al momento de trabajar con variables reales, los resultados satisfacen la
siguiente ecuacion:

Xn-x = Xk 2.7

Otra alternativa a la transformacién por funciones, es la de promedios ponderados, si bien la
informacidn que se pierde es bastante, resulta facil de interpretar y no contamina el desarrollo
del modelo a la magnitud que lo hacen los indices, debido a la correlacion entre los mismos.
Esto también indica que se pueden efectuar mezclas de promedios para resumir este tipo de
variables.
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2.7.2. Analisis factorial

Este andlisis tiene el proposito de “simplificar las numerosas y complejas relaciones que se
puedan encontrar en un conjunto de variables cuantitativas observadas” [58]. Esto quiere decir que
no se encarga de reducir las variables, sino que busca encontrar el significado de los nuevos factores
generados producto del andlisis de componentes principales. Por ende, su definicién converge a “un
procedimiento matemdtico mediante el cual se pretende reducir la dimension de un conjunto de
p variables obteniendo un nuevo conjunto de variables mds reducido, pero capaz de explicar la
variabilidad comiin encontrada en un grupo de individuos sobre los cuales se han observado las p
variables originales” [58], siendo estas nuevas variables reducidas, los factores obtenidos de dicho
anélisis.

Este procedimiento posee el siguiente modelo matematico [58]:

Sean

= Xi,X5,...., X, = Variables observadas.

= [y, F»,...., F), = Factores comunes.

= ¢y,e,....,e, = Factores especificos.
Entonces el modelo consiste en:

X = 111F1 + ... +llmFm + ey
X = 121F1 + ...+ lngm + e

Xp=lpF1+ ..+ 1,nFpt+e,

Donde I, es el factor h de la variable j y el nombre asignado a dichos coeficiente es de cargas
factoriales. Luego siguiendo la 16gica del algoritmo, se escriben las variables observadas como una
combinacion lineal entre factores comunes y especificos. Esto se puede expresar matricialmente
como procede:

X iy him| | F1 el

X5 hi, o lim| | F2 e
= : N (2.8)

Xp Iy lim Fp €m

No obstante, el modelo para que se pueda ejecutar de manera adecuada, requiere de determi-
nadas hipétesis sobre los factores comunes, especificos y las relaciones existentes entre estos dos
ultimos:

Hipotesis sobre factores comunes

» E[F]=0.

= [a matriz varianzas-covarianzas es la identidad.

Hipaétesis sobre factores especificos
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m Ele] =0.
= [a matriz varianzas-covarianzas es una matriz diagonal.

Hipotesis sobre la relacion entre factores comunes y especificos

» [a matriz varianzas-covarianzas coincide con la matriz de correlaciones.

= [a matriz de correlacién poblacional se puede descomponer en 2 matrices, aquella debida a
los factores comunes y otra coincidente con la matriz varianzas-covarianzas de los factores
tnicos.

= La varianza de la variable poblacional X; se descompone como: [ = h? + w? Donde 4; es la
comunalidad, definida como “la parte de la varianza que es debida a los factores comunes”
[58], en otras palabras es el grado de extraccién de la varianza de los datos originales, que
efectud el modelo del andlisis factorial y w; es la parte de la varianza debido a los factores
especificos.

= La correlacién entre las variables observadas se pueden reproducir a partir de las cargas fac-
toriales.

En pocas palabras, el andlisis factorial busca estimar los coeficientes /j, es decir, las cargas
factoriales, que pueden ser determinadas una vez conocidos los factores comunes. Ahora bien, existe
un surtido de métodos para estimar los factores, dentro de los cuales el que resulta més relevante es
el de componentes principales debido a que “las componentes son factores reales porque se derivan
directamente de la matriz de correlacion” [58], la es de rdpida obtencién.

Meétodos de eleccion de factores

Analisis de componentes principales (ACP) Este método consiste en combinaciones lineales de
las variables originales incorreladas (covarianza entre e y F igual a 0) entre si. La primera compo-
nente principal es la combinacion lineal de variables originales con varianza méxima. El resto de
las componentes principales se obtienen de forma equivalente a la primera. Su utilidad para la etapa
de preprocesamiento del procedimiento KDD es “representar los datos iniciales en un espacio con
menos dimensiones con una pérdida de informacion minima” [72]. Estd herramienta en si aflade in-
formacion a las variables, pero es en combinacion con el andlisis factorial que se puede interpretar
completamente.

La formulacién del problema de los componentes principales contempla las variables tipificadas
originalmente para evitar problemas de escala. Supongamos que la matriz de variables originales es
Y. Entonces toda combinacién lineal h se puede expresar como

h=Yv (2.9)

con v como vector que permite la combinacion lineal
Posteriormente se busca ||v|]| = 1 tal que la varianza de la componente /; sea maxima. Es asi que
la varianza de las componentes principales es:



42 Capitulo 2. Marco Conceptual

Sh=vVy (2.10)

Luego se busca resolver el siguiente problema de maximizacién:

max V' Vv 2.11)
v

sujeto av'v = 1 (2.12)

Utilizando el lagrangeano respectivo se obtiene:

L=vVy-2a(v-1) (2.13)
Lo cual, al derivarlo, se obtiene
oL
o 2Vyy=24=0 (2.14)
Y esto implica,
(Vy—ar)v=0 (2.15)

Donde v es vector propio de la matriz de varianzas-covarianzas de los datos originales tipifi-
cados. Es decir que la primera componente 4; = Yv;, asi como también, A es valor propio de la
mencionada matriz.

La interpretacién de las componentes principales se efectiia mediante el andlisis de correlacio-
nes entre las componentes principales y las variables originales. Dichos coeficientes de correlacion
tienen asociada la siguiente expresion para su cdlculo:

ri; =l Ny (2.16)

Donde que ry; es el coeficiente de correlacion lineal entre la k-€sima componente principal (/)
y la j-ésima variable inicial tipificada (Y/). Ademds, /; es la j-ésima coordenada de la k-ésima
componente principal.

Finalmente se puede obtener la puntuacion factorial, una vez calculados los coeficientes 4 de
la siguiente manera:

Cmi = hleli + hm2X2i + hm3X3i + ...+ hmep,‘h = 1, 2, ...,pi = 1, 2, e n (217)

Maxima verosimilitud Este método estima un conjunto factores por medio de factorizaciones
sucesivas, donde cada uno explica su maximo de varianza en la matriz de correlaciones poblacional,
expresando dicho valor en forma de estimaciones sobre la matriz de correlacién muestral. El mayor
argumento que acredita su uso es que la robustez del andlisis se refleja en tests estadisticos que
sefalan el grado de significancia de cada factor extraido.

Si L es la matriz de cargas factoriales, u es el vector E(X) con E siendo la esperanza de las
variables observadas, X es la matriz V(X) donde V es la matriz de varianza-covarianza, F es el
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vector de factores comunes y e el vector de factores especificos, entonces, el método se modela de
la siguiente forma [83]:
Sea X Nj,(u,X)donde X —u = LF +eyX = LL +'¥. Entonces

k=n

fx1,x2, 00, xp) = H

51X {—1 (i =) =7 (- u)} (2.18)
o QM + 22 2

El objetivo de la ecuacién anterior es encontrar L, ¥ y [i (donde el sombrero significa un esti-
mador para el vector sefialado) que maximizan f(xy, x2, ..., X)
Ademads, cuenta con las siguientes propiedades:

= No hay 6ptimo tnico por lo que se requiere que L'y "' L = A siendo este tltimo simbolo el
simil de una matriz diagonal.

= [a solucién se obtiene computacionalmente y las comunalidades se calculan como la suma
de las cargas factoriales.

= La proporcion de varianza explicada por el factor j-€simo es:

A

h;
Varianza total muestral

Varexp; = (2.19)

Ejes Principales Es un método similar al ACP, mas su diferencia radica en el supuesto de un
procedimiento iterativo, el cual “en lugar de encontrar 1 en la diagonal de la matriz de correlacion,
las comunalidades son estimadas” [58]. Por lo tanto, se reduce la matriz de correlacién para calcular
los autovalores, con los que se determina el nimero de factores a considerar. Las comunalidades se
estiman como la suma de los cuadrados de las cargas factoriales.

Los requisitos para llevar a cabo este método son [83]:

» E[F]=0y Varianza(F)=Identidad
= E[e]=0y Varianza(e)=Y

= Fy e son incorrelados, es decir, cov(e,F)=0

Rotacion de factores

Para poder interpretar los factores resultantes del anélisis factorial se deben rotar las soluciones,
pues “los factores con muchas cargas factoriales son dificiles de interpretar y no existe una solucion
perfecta o ideal en el andlisis factorial” [58]. Por lo tanto, se utiliza el hecho de que toda rotacién
ortogonal de los ejes de solucidn, también es solucidn. Sin embargo, hay dos tipos de rotaciones,
las ortogonales y las oblicuas. La ventaja principal de las ortogonales es la simplicidad, ya que los
pesos representan las correlaciones entre los factores y las variables, lo cual no es aplicable para
el caso de las rotaciones oblicuas [73]. Es por ello que a continuacién solamente se describen las
rotaciones ortogonales [58]:
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= Varimax: Su objetivo es minimizar el nimero de variables con altas cargas en un solo factor,
por lo que se realiza una maximizacién de la suma de las varianzas de las cargas factoriales
dentro de dicho factor, resultando por columna valores cercanos a 1 o 0.

= Quartimax: Este método busca conseguir que una variable tenga una carga alta en un factor y
baja en los demds, es decir, que se asocie a una variable representativa. Sin embargo, resulta
ineficiente cuando se estd en presencia de multiples variables.

» Equimax: Solucién mixta que toma en consideracion las habilidades de los dos métodos an-
teriores, donde ademads se pueden asignar pesos a cada criterio.

Medidas de calidad del Analisis factorial

Si bien es necesario reducir la dimensionalidad de las variables en el procedimiento KDD, deben
existir los estadisticos suficientes como para concluir que el anélisis efectuado ha sido un éxito, he
aqui las principales medidas encargadas de dar tal apoyo [58]:

= Determinante: Indica el grado de intercorrelaciones, en el caso de que sea muy bajo, indica
que las correlaciones entre los factores son altas.

= Estadistico Kaiser-Meyer-Olkin (KMO): Es una de las medidas mas usadas para evaluar la
calidad de los factores, es un coeficiente de correlacion parcial que mide la correlacion entre
dos variables una vez que se han descontado los efectos lineales adversos referentes a los
factores comunes. En consecuencia, el coeficiente de correlacion parcial entre dos variables es
equivalente al coeficiente de correlacion entre factores tnicos de dos variables. En particular
su forma matematica se representa como:

ZZh;tjr?h
DDkt rjz'h +2 Zh;&ja?h

Donde rj, = coeficientes de correlacion observados entre variables originales y aj; = coefi-
cientes de correlacion parcial entre variables originales

KMO =

(2.20)

En el caso de que se tenga una adecuacidn correcta de los datos a un modelo de andlisis facto-
rial, a;; serd pequefio, por ende el KMO tenderd a estar cercano a 1, lo cual es el equivalente
de un buen modelo factorial, es decir, los datos pueden ser representados por un modelo de
factores. Cabe destacar, que se recomienda el uso de variables continuas para la aplicacién de
esta técnica, debido a que trabaja con nociones de division y multiplicacién, las cuales no son
aplicables a las variables nominales.

= Contraste de esfericidad de Bartlett: Busca comprobar que la matriz de correlaciones es
significativamente distinta a la matriz identidad. De ser el caso contrario, indicaria que no
existiria correlacion entre variables, lo cual implicaria un absurdo en la aplicacién de la técni-
ca. Por lo tanto, este test permite realizar tal comparacion y consiste en una transformacién de
la y?, suponiendo una transformacién normal multivariante, lo que presupone que los datos
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provienen de una distribucién normal multivariante. Siendo asi, su expresion matematica es
la siguiente:

Test=x*[0,5(p* —p)] =-n|n-1- é(Zp +5)| Lnl(RI) 2.21)

Donde

e n = dimension de la muestra
e p = numero de variables observadas

e R = matriz de correlacién observada

2.7.3. Segmentacion
Diferencia entre segmentacion y clusterizacion

Existen mdltiples definiciones acerca de la segmentacidn, dentro de las cuales, se destacan las
siguientes:

» [asegmentacion es “el proceso de agrupar personas u organizaciones dentro de un mercado
acorde a necesidades, caracteristicas o comportamientos similares” [19].

= “La segmentacion es la subdivision de un mercado en distintos tipos de clientes. En estos
segmentos, los miembros son diferentes entre segmentos pero similares dentro de uno mismo”

[78].

Equivalentemente para el término de clusterizacién se da una problematica similar, cuyas definicio-
nes destacadas son:

= La clusterizacién es “un proceso de machine learning no supervisado que crea cliisters de tal
forma que los puntos de datos dentro de un cliister estdn cercanos unos con otros y ademds,
alejados de los puntos pertenecientes a otros cliisters” [94].

= La clusterizacién se puede ser sefialada como que “agrupard los datos en conjuntos de ob-
servaciones relacionadas o cliisters. Observaciones entre instancias del mismo grupo son
mds similares que otras observaciones de externas al grupo. Clusterizacion es un método no
supervisado de aprendizajes” [79].

A partir de estas definiciones tanto de segmentacion como de clusterizacién se puede notar la si-
militud entre estos términos. Para aclarar en qué se diferencian se simplificaran las definiciones de
ambos, lo que para el caso de segmentacion se traducird en un método de “dividir algo en piezas
acorde a algiin criterio y cada pieza se denominard segmento” [2], y la clusterizacion sera una
técnica para “encontrar regiones en un espacio con diferente densidad de objetos que el resto de
las regiones” [2]. Dicha diferencia, puede ser apreciada en el siguiente grafico:

En base a la figura 2.5 se puede establecer que “clusterizar es encontrar bordes significativos
entre grupos, mientras que la segmentacion es usar bordes para formar grupos” [2], 1o que en otras
palabras indica que en un conjunto de datos siempre se podrd segmentar para poder interpretar los
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Resultado Clusterizacion Resultado Segmentacion (K=2)

Figura 2.5: Gréfico de diferencia entre clusterizacién y segmentacion

deseado, en cambio la clusterizacién solamente serd util si el conjunto de datos es no homogéneo,
de lo contrario, entregard un tnico grupo. Por lo tanto, estos términos son equivalente en el caso de
que la clusterizacion entregue un resultados que pueda ser interpretado, puesto que en una definicién
informal, la clusterizacién es una segmentacion valida desde el punto de vista técnico.

Una vez comprendida la diferencia, se detalla la segmentacién, pues posee un criterio a asignar.

Tipos de segmentacion

La segmentacion se puede dividir en dos tipos:

= Segmentacién a priori: Es aquella en la que “tanto el niimero de segmentos como su tamarnio o
su descripcion se establece antes de que el estudio se lleve a cabo” [58]. Para esa eleccion, se
requiere un conocimiento del mercado bastante alto, usado como validador de una intuicién
en el negocio. Dicha intuicién puede poseer fundamento técnico, asi como también, puede
haber sido creado por un experto del negocio.

= Segmentacidn post hoc: A diferencia de la anterior, en ésta “se desconocen las caracteristicas
de mercado y sus reacciones ante un nuevo producto” [58], por ende, “en este modelo, el
niimero de segmentos, su tamanio y su descripcion se conocen tras el andlisis, no antes” [58].
Para averiguar el nimero de segmentos o los otros elementos faltantes, generalmente, “se
aplica una técnica estadistica conocida como andlisis de conglomerados” [58], que “también
se denomina andlisis clister” [58]. Para ambos casos se debe anticipar “una exploracion
cualitativa para conocer en profundidad el mercado” [58].

Beneficios de la segmentacion

Los motivos que suelen originar la necesidad de una segmentacién son [84]:
= Encontrar grupos en que sus elementos sean

o .o mis heterogéneos posible respecto a los elementos pertenecientes a los otros grupos.
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e Lo mas homogéneos posible respecto a los elementos que pertenecen al mismo grupo.

= Encontrar grupos

Significativos (tamafio justificable).
Alcanzables (accesibles para la compaifiia de acuerdo a sus recursos y experiencia).

Identificables (interpretables).

El mds comin de los motivos es “la elaboracion de clasificaciones o tipologias” [58]. Este
ultimo es la razén principal por el que se utiliz6 la segmentacion en este estudio.

Abhora bien, existen muchas otras dreas donde la segmentacidn resulta til, puesto que entrega
mads beneficios que los técnicamente enunciados anteriormente. Sin embargo, para que estos benefi-
cios se vislumbren, se necesita la aplicacion de medidas a la informacion entregadas por la segmen-
tacion. Es asi, como a continuacidn, se muestran los principales alcances que posee [78, 110]:

» Firma o Compaiifa: Identificacion de clientes valiosos, asi como también, clientes destructivo
para la compaiiia. Promociones y publicidad mds enfocada hacia los clientes. Mayor valor del
cliente en el tiempo. Esto en el mediano-largo plazo converge a un crecimiento de rentabilidad
sustentable.

= Cliente: Productos y servicios personalizados, por ende, una experiencia més personal con la
empresa, que conlleva a una mayor satisfaccion. Esto, en el mediano-largo plazo converge a
una mayor retencién de clientes y la aparicion del efecto lealtad sobre los mismos.

= Segin area de aplicacion [67]:

Ingenieria: Sintesis de informacién, reduccion de errores en los datos.

Ciencias de la computacién: Clasificacion de sitios web, de accesos via web, descubri-
miento de conceptos implicitos en foros.

Medicina: Definicion de taxonomias, segmentacion de genes.
Astronomia: Clasificacién de sistemas y planetas.
Ciencias Sociales: Segmentacién de personas segin patrones de comportamiento.

Economia: Segmentacion de clientes, servicios, productos.

Sin embargo, para la obtencién de la segmentacién como tal, se puede acudir a distintas herra-
mientas de andlisis, las cuales pueden llegar a resultados distintos debido a que se sostienen bajo
diferentes supuestos acerca de la composicion de la base de datos. Estas herramientas posibles son

[78]:

» Analisis de cldster (o clusterizacion): Este método es uno de los mas usados a nivel académico
y de investigacion, debido al nacimiento de la mineria de datos que retine los conocimientos
de estadistica con los de machine learning.

= Andlisis de panel [70]: Se denomina “estudio de panel” a la recoleccién de informacién sobre
una pluralidad de unidades de andlisis en varios instantes del tiempo.
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= Andlisis regresion: Este método, sugiere la utilizacién de funciones regresivas para la agru-
pacioén de clientes en base a una puntuacion entregada por las mencionadas funciones.

= Segmentacidn a base de juicio: Este método sugiere una heuristica particular originada por el
criterio de una persona del negocio, respecto a una o mds variables o atributos que caractericen
al cliente, producto o servicio.

Adicionalmente existe un procedimiento para la segmentacion y otro para la clusterizacion:
El primero se divide en cuatro etapas, las cuales se describen brevemente a continuacién [58]:

1. Obtencién de la matriz de datos: Se refiere a poseer una base de datos cuasi estandarizada, es
decir, sin valores perdidos.

2. Estandarizacion de la matriz de datos: Esta etapa es opcional y es donde se normalizan las
variables para que sean comparables, sin embargo, “la estandarizacion elimina la identidad
de cada variable y transforma su valor numérico en unidades adimensionales” [58], pero su
uso se justifica en el hecho de que “elimina la arbitrariedad” [58].

3. Célculo de la matriz de semejanzas: Para definir esta etapa se requiere el concepto de medida
de similaridad, el cual se presenta como sigue: la medida de semejanza es un coeficiente, que
mide la semejanza global entre cada par de entidades. Existen dos tipos de medidas de seme-
janza, las medidas de disimilaridad y las medidas de similaridad, la diferencia entre ambas
radica en la afirmacién “cuanto mds pequefio es el valor de una medida de disimilaridad,
mds semejantes son dos objetos, mientras que cuanto mds grande es el valor de una medida
de similaridad, mds semejantes son” [58].

4. Ejecucion del método de agrupamiento.

En cambio, cuando se refiere a la clusterizacion, se debe ser mds riguroso en cuanto a la eva-
luacién que valida de los grupos, es decir, no se tiene una clasificacion a partir de un criterio, sino
que se busca una métrica que represente la validez técnica de los cldsters obtenidos. Es asi, como el
procedimiento que deben seguir en la aplicacion de la clusterizacién es el mostrado a continuacién
[110]:

= Seleccion y extraccion: En esta etapa se extraen las variables relevantes, ya sea en el mismo
formato que viene en la base original, o bien, con alguna transformacién que entregue mayor
informacion.

= Diseno y seleccion de algoritmo de clusterizacion: Es aquella etapa en la que se buscan
y se seleccionan medidas de proximidad, las cuales se utilizardn en la construccién de un
algoritmo de clusterizacion, dichas medidas afectan directamente los resultados del algoritmo
usado.

= Validacion de clusters: Existen criterios y medidas que dan cuenta de la certeza de la clus-
terizacién, muchas de ellas se basan en la agrupacién que el algoritmo hace respecto a la
agrupacion inherente en la base de datos sobre la cual se aplica el algoritmo o bien, bus-
can el ndmero de clisters o grupos apropiados para la base de datos. En sintesis, existen
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Figura 2.6: Procedimiento para efectuar la clusterizacion

n

tres categorias generales de criterios de validacion: indices externos, indices internos e indi-
ces relativos, cada uno de ellos son definidas para tres tipos de estructuras de clusterizacion:
particional, jerdrquica e individual. Los indices externos se basan en una estructura pre espe-
cificada en la base de datos, es decir, toman en consideraciéon una posible clasificacion que
se presentaba previo al andlisis. Los indices internos no dependen de informacién externa,
sino que buscan evaluar la estructura mds similar a la que estd implicita en la base de datos.
Por ultimo, los indices relativos, busca comparar diferentes estructuras de clusterizacién, para
decidir la més apropiada para la base de datos a utilizar. Ahora bien, las medidas mds im-
portantes se pueden encontrar en [100]. Cabe destacar que la verdadera calidad se mide en la
aplicacion a la realidad de los cldsters, o bien, con una validacién conjunta con el experto en
el negocio.

= Interpretacion de resultados: En esta etapa se utilizan los valores representativos entregados
por el algoritmo para cada grupo originado, en base a estos, y en conjunto con expertos en el
negocio, se buscan los atributos que mas caracterizan el producto o servicio y se etiqueta a
los grupos, basdndose en los valores que tiene cada “representante”.

Medidas de semejanza

Estas medidas de semejanza o distancia se definen como “un coeficiente que mide la semejanza
global entre cada par de entidades...consiste en una férmula matemdtica que sirve para calcular
lo semejantes que son dos entidades” [58]. Esta definicion, sefiala la medicién matematica de la
similitud entre dos instancias o registros pertenecientes a una misma base de datos. No obstante,
dichas medidas se dividen en dos tipos dependiendo de la perspectiva o direccién que plantee la
medicién. Esta divisién es: medidas de disimilaridad o medidas de similaridad, su diferencia es que
“cudnto mds pequerio es el valor de una medida de disimilaridad, mds similares son dos objetos;
en cambio cuanto mds grande es el valor de una medida de similaridad, mds similares son” [58].
Sin embargo, dependiendo del tipo de escala se tendra otra divisién para las medidas de semejanza
debido a que la configuraciéon matemadtica serd distinta. Por ende, las medidas de distancia serdn
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distintas si las variables son de intervalo, binarias, nominales o mezcla de varias variables. Las
principales medidas utilizadas son:

Medida Euclidiana [26]

N
2

d(xix) = | > (xip = xjp) (2.22)

p=1

s Medida Minkowski [26]
N :
d(xix) =9 Y (xip = xjp)* (2.23)
p=1

K. Pearson [26]

LERIEINDY <x"x”’> (2.24)

m Canberra [26]

N
|xip - xjpl
d(x;, x;) = — (2.25)
/ ; |xip| + |xjp|
» Clark [26]
1
N 2)?2
1 Xip — Xj
dlsixj) =4~ (i = i) ”’)2 (2.26)

Mahalanobis [58]
D*= (X -X;)' v (X;- X;) (2.27)
Donde

e X; = Vector de medias del grupo i
e X; = Vector de medias del grupo j

e V! =Inversa de la matriz de varianzas-covarianzas intragrupo

En cambio, si se trata de variables con escala binaria(que son un subtipo de la escala nominales),
las medidas; que son para las variables de escala de intervalo; no aplican, por lo que se requiere
medidas que describan la distribucién de concordancia entre dos instancias. Para tener un mayor
entendimiento de estas medidas, los resultados se presentan en la siguiente matriz [58]:

Acorde a esta matriz, se aclara que los valores “a” y “d” hacen referencia a que ambas instancias
poseen el mismo valor en el atributo de escala binaria. Una particularidad esque a+b+c+d =p =
total de variables de escala binaria. Por dltimo, se muestran algunas de las férmulas para medidas
de similaridad [26, 58]:
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Instancia |
0
Instancia | 1 B a+b
nstancia |
0 C D c+d
a+c b+d
Figura 2.7: Esquema para medidas nominales
» Concordancia Simple
d
cs = 4F (2.28)
p
= Sorenson )
a
=— 2.2
SO b ve (2.29)
= Jaccard 4
Jac = —— (2.30)
a+b+c
= Sokal y Sneath
2(a+d)
Sok= ———F——— 2.31
T Ya+dy+b+c 23D
= Russell y Rao
a
Rao = ——— 2.32
o a+b+c+d ( )

Algunas consideraciones antes de aplicar estas medidas de distancia son el hecho de que existan
“casos en los que puede ser totalmente inapropiado considerar dos entidades como similares sim-
plemente porque ambas carezcan de algo, asi como también, en otras situaciones puede resultar
inapropiado olvidarse de las ausencias de una caracteristica a la hora de estimar la similaridad”
[58]. Lo cual indica que para afirmar si una instancia es mds semejante a una que a otra, se debe
estudiar la importancia de las variables en las cuales las instancias son semejantes, de lo contrario,
se incurrird en el error de tener dos instancias igual de semejantes a una tercera sin poder concluir
concretamente a cual se parece mas. Ademas, “antes de decidirse por un determinado coeficiente
debemos observar si las variables son simétricas o asimétricas, siendo esta iltima aquella en la
que existe una gran desproporcion entre los ceros y unos, o viceversa” [58].

Para las variables con escala ordinal, nominal o de razén, se pueden aplicar transformaciones
que las dejen con una escala de intervalo, o bien, generando variables binarias (dummies) para cada
categoria en el caso de las variables de tipo nominal. En particular, Jean-Pierre Lévy et al. sugiere
que para las variables nominales, “se convierta a datos binarios, o , analizar los datos tal cual,
utilizando la medida de concordancia simple” [58]. En el caso de las variables ordinales, “se reco-
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mienda trata la escala como si fuese de intervalo, aplicando las formulas correspondientes” [58].
Por ultimo, para las variables de razén, se puede “tratarlas como si fuesen de intervalo, realizar
primero una transformacion logaritmica sobre las variables y luego tratarlas como de intervalo,
tratarlas como si fuese ordinales y tratar los rangos como si fuesen de intervalo” [58].

Todo lo anterior tiene su justificacién completa en el caso de que la base de datos en la que se
trabaje solamente cuente con variables de un tipo de naturaleza. No obstante, si se tiene una base de
datos con variables de distinto tipo de escala, entonces se sugieren 4 soluciones [58]

= [gnorar el problema: Solucién més simple, pero usualmente conlleva mayor error.

= Llevar a cabo diferentes andlisis: Solucion que contrasta ambos tipos de distancias (binarias
y de intervalo).

= Transformar los datos cuantitativos en cualitativos: Utilizando variables dummy para las va-
riables de tipo intervalo, conlleva a pérdida de informacion.

» Utilizar el coeficiente de Gower

Un detalle matemaético para el lector experto es que la disimilaridad no es lo mismo que la
distancia, pese a que en [58] se trate como tal, “la distancia 6 sobre un conjunto € es una aplicacion
de Q x Q en IR, tal que a cada par (i,j) hace corresponder un niimero real 6(i, j) = 6;;, cumpliendo
algunas de las siguientes propiedades” [26]:

= Propiedad 1: 6;; > 0

= Propiedad 2: 6;; = 0

= Propiedad 3: 6;; = ¢ji

= Propiedad 4: 6;; > 6;x + 6 jk

= Propiedad 5:6;; =0 i=j

= Propiedad 6: 6;; < max {(5,-k, ) jk} (desigualdad ultramétrica)

= Propiedad 7: 6;; + 6 < max {8y + 61,6y + 6 } (desigualdad aditiva)
= Propiedad 8: ¢;; es aditiva

= Propiedad 9: ¢;; es Riemanniana

= Propiedad 10: 6;; es una divergencia

Por ende una similaridad es un subconjunto del concepto de distancia, es asi, como en general,
dada una similaridad cualquiera (no necesariamente comprendida entre Oy 1), podemos definir la

distancia 6;; = +/s;; + sjj — 2s;;” [26], Una clasificacion de las distancias en base a sus propieda-
des, se muestra a continuacion [26]:

1) Disimilaridad: P.1, P.2, P.3
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2) Distancia métrica: P.1, P.2, P.3, P4, P.5

3) Distancia ultramétrica: P.1, P.2, P.3, P.6
4) Distancia euclidea: P.1, P.2, P.3, P4, P.8
5) Distancia aditiva: P.1, P.2, P.3, P.7

6) Divergencia: P.1,P2,P.10

Donde P significa propiedad que debe cumplir.

Criterios y Algoritmos de segmentacion

Los algoritmos de segmentacién son aquel esquema matematico implicito que permite la agru-
pacidén de elementos similares entre si. Utilizan caracteristicas innatas de las escalas de las variables,
o bien, usan la instancia como un vector y efectiian una comparacién mas global. Dentro de los al-
goritmos de segmentacion existen distintas clasificaciones, de las cuales sélo se dardn a conocer
dos. La primera categorizacién es respecto al tipo de problema(clasificacién o de clusterizacion), si
es de clasificacion, el algoritmo se denomina supervisado. En cambio, en caso de que el problema
sea de clusterizacion, el algoritmo a utilizar estd en la categoria de no supervisado. Cabe enfatizar
el hecho de que la estructura del algoritmo se basa tanto en el tipo de problema a resolver como
en la estructura misma. Esto dltimo muestra la existencia de la segunda categorizacion: algoritmos
jerarquicos y algoritmos no jerarquicos.

Los algoritmos de asignacion jerarquica buscan “determinar un criterio de cercania o método
de union entre cada par de objetos...bastante explicativa, pero poco eficiente cuando se trabaja
con muchos casos” [84]. Estos métodos se subdividen en dos tipos principales [84]: Los métodos
aglomerativos (cada objeto es un grupo y en cada iteracién de aglutinan los mds similares) y los
métodos divisivos (se tiene un gran grupo general y se efectian divisiones hasta llegar a un criterio
de corte). El otro tipo de métodos son los de asignacion no jerdrquica. Estos “determinan un niimero
predefinido de grupos en donde deben ser asignados todos los casos..., menos explicativa, pero
eficiente con muchos casos” [84]. Es asi como en los de métodos de asignacién no jerarquica existe
una subdivision, la cual es [84]: Métodos discretos (donde cada objeto sélo puede pertenecer a un
tinico grupo, por ejemplo K-means, Two-Step Cliister, Arboles de decisién) y los métodos difusos
(donde cada objeto tiene un grado de pertenecia a cada uno de los grupos, por ejemplo, Fuzzy
C-Means, clase latente).

Como se habra observado, la asignacién a los grupos depende exclusivamente del criterio que
se escoja, asi como también, la conglomeracién en los métodos jerdrquicos depende de las medidas
de similitud que se utilicen.

No obstante, a continuacion se detallan los criterios de asignacién en los métodos jerdrquicos,
debido a que las medidas de similitud ya han sido descritas.

Criterios de asignaciéon Los criterios de asignacion basan su validez en la visién de un experto.
Los principales criterio generalizados que existen son [58, 84]:
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= Vecino mas cercano: En este criterio “se juntan los grupos que presentan la minima distancia

entre objetos [84]. “Este método no resulta apropiado en aquellas situaciones en las que dos
conglomerados se acercan demasiado, ya que inmediatamente pasarian a estar unidos. Dicho
fenomeno que se denomina encadenamiento, da como resultado conglomerados alargados,
en los que algunos miembros se encuentran muy alejados de otros” [58]. Para ayudar en la
comprension de este método se esquematiza la idea general, a continuacion:

Figura 2.8: Esquema del método del Vecino mas cercano

Vecino mas lejano: “Se juntan los grupos que presentan la minima distancia entre los obje-
tos mds distantes del grupo” [84]. “Logicamente esta técnica menos es proclive a producir
encadenamientos, no obstante, produce conglomerados compactos, de pequerio didmetro”
[58].

o5 ° 4

Figura 2.9: Esquema del método del Vecino mas lejano

Vecino Promedio: Se juntan los grupos que presentan la minima distancia promedio entre
grupos [84]. La disimilaridad entre los conglomerados es la media de todas las disimilarida-
des. “resulta una técnica apropiada para encontrar conglomerados de forma mds o menos
esférica” [58].

Método del centroide: Se juntan los grupos que presentan la minima distancia entre sus
centroides (medias para todas las variables) [84]. Un punto importante es que, para usar este
método, el algoritmo utilizado debe generar centroides o “representantes” de cada grupo.

Método de Ward: También llamado método de la varianza minima. Lo que hace es buscar
dos conglomerados cuya unién conlleve el menor incremento de la varianza. Esto significa
que en cada paso debe probar con todas las combinaciones posibles de dos conglomerados,
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Figura 2.11: Esquema del método del Centroide

calcular el valor del indice de la suma de cuadrados (el indice que cuantifica la varianza) y
seleccionar aquel con el menor valor [58]. Esto se puede apreciar en la figura 2.12.

Figura 2.12: Esquema del método de Ward

Algoritmos de Segmentacion Los algoritmos de segmentacién como se ha mencionado ante-
riormente, pertenecen a una clasificacién entre jerdrquicos y no jerdrquicos, no obstante, existen
ocasiones en las que se pueden complementar ambos algoritmos, utilizando aquellos jerarquicos
para obtener una nocién a sobre la cantidad de cldsters o grupos que tiene el conjunto de datos
estudiado, por ende, se presentan los algoritmos mds usados en lo que se refiere a la segmentacién
de variables:

Algoritmos No Jerarquicos

» K-means: Este algoritmos busca una particién de X (como conjunto de datos o instancias) en
K grupos a través de un criterio particular, siendo lejos el método de asignacion mds utilizado
en la segmentacion de mercados [84]. Su formulacién matemaética es [64, 84]:
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Sea X = {x1, x2, ..., X, } 1a base de datos con M instancias. Ademas, sea la funcion criterio (la
mas usada, suma de errores al cuadrado):

K
SSE=3 Y lu—ul (2.33)

j=1 XkEC_j

Donde u; es el centroide de las instancias del clister C; y K es el ndmero de clasters selec-
cionado. Esto declara que el K-means es un algoritmo iterativo que minimiza de forma local
la suma de errores cuadraticos. Finalmete el proceso que se itera es:

o Inicializacién

o t=0

e Elegir arbitrariamente p;(f)

e Asignacidn y actualizacién de centros.

e Asignar X; al grupo mads cercano para todo i = 1...N.

e Recalcular ujj=1..K

o t=t+1

o Criterio de parada: Si u;(t) — (¢t + 1) < eVi parar.

El algoritmo estdndar usa la distancia euclidea como medida de disimilaridad [64], por lo que
requiere del uso de variables continuas para entregar resultados validos y confiables.

Fuzzy C-Means: Este algoritmo es similar al K-means, su diferencia radica en la utilizacion
de la légica difusa, la cual, sugiere que las instancias no tienen un valor absoluto de perte-
nencia, sino que grados de pertenencias para los distintos grupos a formar. Ademas, en este
algoritmo se requiere de un conjunto difuso Y, el cual se define como [84]:

Y ={(xu ®);xeX} (2.34)

Donde uy(x) es el grado de pertenencia del elemento x al conjunto difuso Y. Sin embargo,
para el caso del algoritmo en si, se tiene el siguiente procedimiento:

o Antes de la primera iteracion se elige arbitrariamente el grado de pertenencia de cada
objeto a cada grupo, u;; € [0, 1], u;; = grado de pertenencia de objeto i a grupo j, donde
2 uij =1

e En cada iteracion se determinan los centros de los grupos y se actualizan los grados de
pertenencia, utilizando una funcién con un grado de difusividad asociado.

o [terar hasta que los cambios en los centros de cada grupo no sean significativos.

Two-Step Cluster: Este algoritmo tiene una ventaja fundamental sobre el K-Medias debido a
que permite el uso de variables categdricas y nominales sin afectar el resultado en cuanto a su
robustez y validez. El esquema de pasos se divide en dos etapas, en donde la primera consis-
te en aplicar iterativamente un algoritmo jerarquico, contemplando inicamente las variables
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categéricas o nominales, hasta formar clisters previos. En la etapa posterior, el algoritmo
cambia en una direccion no jerdrquica, tomando como elementos de entrada los clisters pre-
vios, provenientes de la etapa anterior, luego utiliza las variables continuas para entregar los
grupos finales. Formalmente el algoritmo sigue la secuencia [65, 84]:

e Primera etapa: Aplicacion de CFTree

[¢]

(¢]

Escaneo instancia por instancia.

Decide si fusionar la instancia con los cldster previos o formar uno nuevo basado
en el criterio de distancia escogido.

Aplicacién el CFTree, el cual, consiste en un arbol de altura balanceada con dos
parametros, el factor de raminifcaciéon B y el corte de decision T, ademas, cada
nodo hoja o hijo debe tener a lo mds L entradas, tal y como se representa en la
figura

Identificacién de la hoja apropiada descendiendo recursivamente el CFTree hasta
encontrar el nodo hijo mas cercano.

Si no hay espacio en la hoja, se separa escogiendo el par de instancias més alejado
como semillas y redistribuyendo el resto de las instancias.

Actualizacién de la informacién CF para cada hoja falsa en el camino del 4rbol,
siendo la hoja falsa aquella que no se puede separar mas.

Un ejemplo de cémo se mueve el CFTree es el siguiente: Cabe sefialar que CF se refiere

| cFr [ cr2 | .. | cFB |
CF11 | cF12 | .. | cFiB | | crB1 [ CPB2 | .. | CFBB |
|CF111 |[CF112| .. |CF11L |

Figura 2.13: Esquema de CFTree

al atributo del Cluster, la cual se define como CF=(N,M,V,K) con

[¢]

(e]

[e]

o

N= Numero de instancias en el clister

M= La s medias de cada variable continua de las N instancias
V= Varianza de cada variable continua de las N instancias
K= Frecuencia de cada categoria de cada variable nominal.

e Segunda etapa: Agrupacion de datos

[e]

Célculo del criterio (AIC o BIC) para cada nimero de cldsters en el rango especi-
ficado y usarlo para descubrir el niimero inicial de grupos. Donde AIC se refiere al
criterio de Akaike y BIC se refiere al criterio de Schwartz o inferencia bayesiana,
donde sus férmulas se explicitan en las ecuaciones 2.38 y 2.39.
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o Refinamiento de la estimacidn inicial encontrando los mayores cambios de distan-
cias entre dos grupos cercanos en cada etapa de la clusterizacién jerdrquica.

= Algoritmo EM: Este algoritmo busca la distribucién que cada instancia de entrenamiento
tiene y los pardmetros a estimar. Para ello, lo que hace este algoritmo es adivinar los cinco
pardmetros para calcular la probabilidad de pertenencia, luego con esa probabilidad de perte-
nencia intenta re-estimar los parametros e iterar sucesivamente. Su formulacion en esquema
de pasos es [108]:

e Cilculo de las probabilidades de los grupos, las cuales son los valores esperados del
grupo.

e Célculo de los parametos de distribucion, lo cual es la maximizacién de la verosimilitud
de las distribuciones del conjunto de datos entregado

e Ajuste de las ecuaciones de estimacion de pardmetros para considerar las probabilidades
de los grupos, dichas probabilidad actiian como pesos. Sea w; la probabilidad de que una
instancia i pertenezca al grupo A, entonces la media y la varianza para este grupo son:

Wi1X] + WXy + ...+ WXy,

= 2.35
Ha Wi +wa 4.+ Wy (2.35)

)
o2 = wi (x1 — ) (2.36)
Wi+ W2+ .+ Wy,

Luego el algoritmo converge hacia un punto fijo pero nunca llega a €él, sin embargo, se
puede observar cudn lejos queda la solucién del punto ideal calculando la similitud total
original del conjunto de datos, de la siguiente manera:

1 paPr Al + psPr(xi1B] (2.37)

1

Cabe sefialar que las probabilidades dadas de los grupos A y B son determinadas desde la
funcién de distribucion normal f(x;u, o). Esta verosimilitud total es una medida de cudn
bueno es el clister y aumenta con cada iteracién del algoritmo.

Algoritmos Jerarquicos

= Cluster Jerarquico: Este método de clusterizacién no requiere ningtn parametro, por ello,
resulta de gran utilidad al momento de buscar una estructura de cldster en un conjunto de da-
tos. Sin embargo, su resultado puede verse altamente influenciado por la presencia de valores
fuera de rango. No obstante, se muestra la forma general de este algoritmo, la cual es [97]:

e Entrada: Matriz de disimilaridad D'.
o Salida: El clister jerdrquico en el conjunto de objetos S, donde |S| = n;
e Meétodo: k=1

e Iniciar clusterizacién: ' = ag
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while (7 contenga més de un bloque do
o fusionar un par de dos grupos cercanos;
e sale un nuevo grupo;

o k++;

calcular la matriz de disimilaridad D*

endwhile

Donde la matriz de disimilaridades es escogida mediante los criterios de cercania explicitados
anteriormente. Cabe destacar, que “los algoritmos jerdrquicos tienen un coste O(N2) donde
N es el niiumero de puntos de entrada, y, ademds realizan gran cantidad de accesos de entra-
da/salida. Se trata de un problema grave cuando se trabaja con grandes voliimenes de datos”

[82].

Numero de grupos

El primer problema de un modelo de conglomerados es la definicién del pardmetro correspon-
diente al nimero de conglomerados. Para este problema existen muchas soluciones que se dividen
en indices y criterios ya sea usando solamente la naturaleza de los datos o los juicios de un experto
en el negocio. Los indices de validacién de grupos no se utilizan en esta memoria, por lo que si
se desea averiguar acerca de ellos se puede consultar a Milligan-Cooper en [75] quienes comparan
30 indices, o bien, unos indices mas actuales se muestran por Thilagamani-Shanthi en [100]. Por
otro lado, dentro de los multiples criterios se describen 4 [94]: Validacién cruzada, Estimacién de
verosimilitud penalizada, Criterio la rodilla en la curva de error, Criterio del codo en la curva F y
Criterio jerdrquico.

= Validacion cruzada: Esta técnica generan modelos “que intentan ajustar el conjunto de da-
tos lo mds preciso posible” [94] mediante varias particiones. La idea general al aplicarla
para clusterizar es “dividir la muestra total en V particiones, o submuestras disjuntas aleato-
rias...luego el mismo tipo de andlisis es ejecutado en forma iterativa a las observaciones de
las V-1 particiones (denominado instancias de entrenamiento) y los resultados son aplicados
a la muestra V para computar algiin indice de validacion predictiva...los resultados de la V
iteraciones son promediadas para obtener una media singular de la estabilidad del modelo”
[80], en otras palabras, a partir de una muestra general se le divide en V partes, posteriormente
se utiliza las V-1 particiones para ingresarlas como entradas para el aprendizaje del modelo,
luego en la particidn restante prueba una configuracion determinada del mismo. En un paso
siguiente se itera el algoritmo para todas las particiones generadas en un principio y se calcula
una medida agregada para observar la validacion del modelo frente a nuevas observaciones.

= Estimacién de verosimilitud penalizada: Como la técnica anterior intenta ajustar el modelo
a un conjunto de datos de la forma mds acertada posible, pero como agregado “minimiza la
complejidad del modelo” [94]. Sus principales criterios de corte (es decir, de decision de la
cantidad de clusters) son: BIC, AIC, SIC, entre otros. De los cuales se procede a describir el
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AIC (Akaike Information Criterion)y el BIC (Bayesian Inference Criterion) en las ecuaciones
2.38 y 2.39 respectivamente [110]:

—2(N - 1- N - 5H06)
+

AIC(K) = N

3N, (2.38)

BIC(K) = 1(6) — (%’) log(N) (2.39)

Donde los simbolos se traducen como:

e N: Total de patrones
o Ni: Numero de pardmetros para cada cluster
e N,: Numero de pardmetros estimados

1(6): Maxima log-verosimilitud

K: Seleccion de cantidad de clusters con el valor minimo de AIC o BIC.

= Criterio la rodilla en la curva de error: Es un criterio “definido como el punto de mdxima
curvatura” [94], el cual se puede obtener mediante los siguientes métodos en un grafo de
grupos versus métrica de evaluacion [94]:

e Mixima diferencia de magnitudes entre dos puntos.
e Maxima diferencia radial entre dos puntos.

e El punto en la curva que estd mas alejado de una linea ajustada a la curva completa.

= Criterio del codo en la curva F [84]: Para este criterio se necesita realizar el grafico Informa-
cion F versus Numero de clisters. Con €l se opta por aquel punto de inflexién que se asemeja
de aun codo, en términos matematicos se puede aludir a aquel punto en que la derivada de
funcioén intrinseca al grafico cambia de signo.

= Criterio Jerarquico [84]: Este criterio usa el modelo particular de clusterizacion jerarquica,
donde se pueda observar el grafo propio denominado dendrograma y se efectia un corte que
mejor acomode los grupos, como en el caso de la figura 2.14:

En esta figura se puede optar por cualquier distancia para hacer el corte definitivo, puesto que
también es a criterio.

Como criterio adicional estd el caso de que el personal relacionado con el negocio conozca
gran parte del mercado y plantee una heuristica en base a su propio juicio. No obstante, este dltimo
criterio se puede combinar de manera efectiva con cualquiera de los otros criterios, en donde con-
cretamente se puede “negociar’ la cantidad de grupos a considerar, aunque en este ultimo caso se
converge a una segmentacion.
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i

Corte
seleccionado

Figura 2.14: Grifico sintetizado analisis jerarquico

Etiquetacion de clisters

Dado que este problema de segmentacién no tiene una clasificacién a priori (lo que lo hace un
problema sin una variable obtenida a comprar, es decir, un problema no supervisado), se requiere
la necesidad de etiquetar los grupos obtenidos considerando las caracteristicas del negocio que
han sido incorporadas en el andlisis. Para poder asignar un nombre a algiin grupo se requiere de
algin tipo de referencia, es asi, como se utilizard un mapa de diagnéstico de lealtad (MADIL)
que usualmente se usa para evaluar la lealtad del cliente en base a cuestionarios estructurados, no
obstante, la mineria de datos por si sola no puede entregar un resultado similar a un cuestionario,
el procedimiento del KDD (Knowledge Discovery on Databases) si puede, debido a que existe la
evaluacién de un experto detrds del analista, es por ello, que se puede considerar de forma andloga.

El mapa de lealtad MADIL muestra dos dimensiones: El encanto del cliente con el producto y
el Compromiso a Futuro con el este productos, bosquejados de la siguiente manera [109]:

De esta matriz se puede visualizar claramente la etiqueta apropiada para cada conglomerado
basandose en la perspectiva que tiene cada variable respecto al compromiso y al encanto. Por ejem-
plo, la variable facturacién, estd asociada al compromiso, debido a que mientras mas factura, sig-
nifica que el producto realmente soluciona su problemdtica total o parcialmente, en cambio, otra
variable como la competencia o los reclamos tienen asociada la arista del encanto con el producto.

Por lo anterior, se sefialan unos perfiles genéricos de los nombres mencionados en la matriz
[109]:

= Los Apdstoles: Son los incondicionales de la empresa. Son aquellos que haran el boca a boca
acerca de la empresa, en sus circulos cercanos.
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Apostoles

Rehenes Clientes
Leales

Indiferentes

Alto Rlesgpl Mercenarios
de Desercién

COMPROMISO CON ELPRODUCTO

Terroristas

>

ENCANTO CON EL PRODUCTO

Figura 2.15: Matriz de clasificacion MADIL

Los Clientes Leales: Iguales a los anteriores pero con menor intensidad.

Los Terroristas: Frecuentemente han tenido una o varias experiencias malas con los produc-
tos de la empresa, a diferencia de los apdstoles, este tipo de clientes trata de destruir la imagen
de la empresa.

Potenciales desertores: Similares a los terroristas pero con menor intensidad, en ocasiones no
muestran el patrén de destruir la imagen.

Indiferentes: Son aquellos que no muestran sefiales de que el producto de la compaiiia este
bien o mal.

Rehenes: Son los que a pesar de no estar contentos con el producto permanecen con él. Dentro
de las razones por las cuales lo hacen es por su alto costo de salida, o también, por el hecho
de que el mercado es semimonopdlico.

Los Mercenarios: Estos clientes usualmente consideran el producto en cuestion como un
commodity, es decir, el precio dicta su comportamiento. No obstante, existen distintos tipos
de mercenarios:

Los Switchers: Aquellos que tienen pocas marcas favoritas y brincan entre éstas segtin esté o
no en promocion.

Los Negociadores: Cambian regularmente dentro de un abanico mas amplio de marcas acep-
tables para ellos.
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= Los Sensibles al precio: Sistematicamente compran la marca del menor precio, sin importar
cudl sea ésta.

Cabe destacar que esta clasificacion estd fundamentada en el articulo de Jones y Sasser expuesto
en [50].

2.7.4. Modelo Recency, Frequency, Mount

El modelo Recency, Frequency, Mount (RFM) data antes del afio 2000 en el marketing cuali-
tativo, como forma de medir el comportamiento del consumidor. Esta medicién se hace desde tres
perspectivas [51]. La primera es Recency, que “indica hace cudnto el cliente respondié” [51], que
en otras palabras, significa el tiempo transcurrido desde la dltima vez que el cliente registrd un ac-
cionar con la compaiia. La segunda perspectiva es la Frecuencia, que “provee una métrica de cudn
seguido, el cliente ha respondido a recibir mails” [51], que pretende indicar, el tiempo transcurrido
entre interacciones del cliente con la compaiiia. Finalmente, la tercera perspectiva es el valor mone-
tario, que “mide el monto en dinero o el niimero de productos que el cliente ha gastado o consumido
en respuesta a los mails enviados” [51], lo que expresado de forma distinta, indica el valor mone-
tario o cantidad que el cliente gasta, emplea o consume en cada accionar con la compaiiia. De esta
manera se puede formular, para el caso de los reclamos en las telecomunicaciones las siguientes
variables:

= Recency (R): La tltima vez o mes que el cliente emprendié un reclamo hacia la compaiiia
= Frecuencia (F): El nimero de meses en las que el cliente reclamo.
= Monto (M): El nimero de reclamos promedio involucrado en cada ocasion.

Generalmente M va asociado a un valor monetario, no obstante, acorde con J.-J. Jonker en
[51], también se puede ocupar como una variable de monto de acciones. Estas variables se pueden
combinar en cuocientes para determinar KPI’s ttiles para la compaiiia, mas no poseen una férmula
general aplicable, por lo que el concepto trasciende dependiendo de los contextos, por ende, se
puede implementar este modelo ya sea hablando en términos de compra, de reclamos, de consumo,
etc.

2.8. Problema de rareza o desbalanceo

De vez en cuando, dependiendo del tipo de mercado, aparece este problema expresado en la base
de datos respecto a las clases, es decir, a las categorias o valores de la variable objetivo. Esta rareza
de clases o desbalanceo de clases se da cuando existe escasez de una de las clases, esta escasez
puede ser de dos tipos [107]:

= Rareza de clases: se define como la ocasién en que un valor de la variable objetivo se encuen-
tra fuera del comiin denominador o en los extremos de la distribucién de la variable objetivo.
En el caso de que la variable objetivo sea nominal, se refiere a aquella categoria con una
frecuencia despreciable respecto a las otras categorias.
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= Rareza de casos: el segundo tipo corresponde a un conjunto de datos significativo pero a
su vez pequerio” [107], en otras palabras, son aquellas instancias que escapan al comtn, en
cuanto a su comportamiento, por ejemplo, si se tienen una poblacién que tiene 1.5 mts de
estatura y se desea establecer una clasificaciéon de personas altas y bajas y se encuentra una
pequeiia subpoblacién de personas cuya altura promedio es de 2 mts, entonces esta subpobla-
cién entra a ser un problema de rareza de casos. Generalmente son definidos por el dominio y
compartirdn caracteristicas comunes” [107]

Ambos tipos de escasez son consideradas una desbalanceo interno de las bases de datos.

Ademéds, de la clasificacion anterior, se puede notar el desbalanceo de datos respecto a si la
rareza es relativa o absoluta [107], donde la dltima se define como el caso en el que el niimero de
instancias asociadas a la clase rara es pequerio en un sentido absoluto” [107]. Sin embargo, en
esta clasificacién no se posee una regla tangible que permita estandarizar las instancias o valores
que pertenecen a la rareza. Por ejemplo, en el caso de churn predictivo mostrado en esta memoria,
se tienen un churn del 1 % respecto a la base general(o sea, es una clase rara absoluta), no obstante,
no puede etiquetarse la categoria de fuga efectiva como rareza, debido a que es el comportamiento
que se desea estudiar, ni tampoco se pueden dejar de lados los casos que se comportan similarmente
dentro de ese 1 %(en esta dltima ocasion se hablaria de rareza de casos).

Este tipo de problema conlleva a dificultar la labor de la implementacién del KDD, debido a que
existen consecuencias asociadas a la ignorancia de dicha problematica, entre las cuales destacan
[21, 107]:

= Métricas de evaluacién inapropiadas: En ocasiones, la métrica que ayuda a construir el mode-
lo se basa en obtener una certeza adecuada, sin embargo, en el caso de que existe una rareza
de clases del 1 %, estos modelos se construirdn para obtener el 99 % de certeza, dejando de
lado la clase rara que puede ser aquella de interés para el proyecto. En otras palabras, esto
indica que las clases raras tienen menor impacto en el accuracy (o certeza) que las clases
comunes” [107].

= Escasez de datos (Rareza absoluta y relativa): Esta consecuencia se da en las bases de datos
en donde la cantidad de instancias que pertenecen a la clase rara es mucho menor con respecto
al resto de las clases. No obstante, esta consecuencia también aplica para la rareza de casos,
puesto que las instancias raras tienen una tasa de error de clasificacion mucho mayor que
los casos comunes [107], donde este problema degenera en otra consecuencia que afecta al
aprendizaje del algoritmo, siendo este dltimo denominado problem with small disjuncts [107],
que se refiere a que el algoritmo no puede distinguir bien el patrén en el caso de las instancias
raras o que pertenecen a una clase rara. Si bien, el abordamiento usual que se efecttia sobre
este problema es la eliminacion de registros o clases, el efecto neto de la eliminacion total
de los pequerios conjuntos disjuntos es dificil de predecir, porque depende del destino de
las instancias emancipadas , instancias que fueron clasificadas por los conjuntos disjuntos
que han sido eliminados” [42]. Un punto relevante es que los resultados en [42] indican
que la eliminacion de los conjuntos disjuntos (traduccidn de small disjuncts) resulta en un
incremento de la tasa de error total y, por ello, no es una buena estrategia” [107]. Respecto
a la rareza relativa, es cuando las instancias son raras respecto a otras, generalmente agregan
ruido innecesario, que conllevan a resultados erréneos cuya causa es dificil de encontrar.
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» Fragmentacion del conjunto de datos: Cuando los algoritmos de mineria de datos, se da esta
consecuencia, el cual, es un problema porque las regularidades pueden ser solamente encon-
tradas en particiones individuales que contienen menos datos” [107], esto quiere decir que
los patrones finales terminan bajo la influencia de los patrones internos de cada particién.

= Tendencia inducida: En la mineria de datos para comprender el patrén general subyacente en
el problema, se tiende a inducir tendencias, de hecho, muchos algoritmos de aprendizaje usan
una tendencia general de manera de encontrar la generalizacion y evitar el sobreajuste, por
lo tanto, la tendencia puede impactar la habilidad de aprender de casos o clases raras” [21].

= Ruido: El ruido, cuando es consecuencia de rareza, tiene un mayor impacto sobre los ca-
sos raros que sobre los casos comunes, puesto que los casos raros tienen menos instancias
para empezar, por lo tanto, requerirdn menos ejemplos ruidosos para impactar el subcon-
cepto aprendido” [107]. Esto quiere decir que si se tiene ruido en las clases raras, el patrén
aprendido serd mucho mads difuso e inexacto respecto al patrén real.

No obstante, [107] facilita los métodos usuales para manejar dicha rareza, los cuales se expresan
en la siguiente tabla:

Cuadro 2.1: Métodos para manejar rarezas

Meétodos para manejar rareza Descripcién

Métricas de evaluacion apropiadas | AUC, o alguna que no se vea influenciada por el corte

Técnicas de bisqueda no ambiciosa | No arboles, mejor reglas de asociacién

Interaccién conocimiento humano | Puede proveer una explicacion a la rareza

Aprender solo de la clase rara Considerar solo las instancias de la clase rara para predecirla
Segmentar los datos Permite reducir las rarezas o agruparlas, identificindolas

Aprendizaje sensitivo al costo Asignando un mayor costo a las rarezas se puede instigar el aprendizaje
Muestreo Submuestrear los datos comunes y sobremuestrear las rarezas

Otro métodos Boosting, Induccién en dos fases

2.9. Medidas de Evaluacion

Una vez escogido el software, y el modelamiento acorde al KDD, se sugiere medir la efectividad
del mismo a través de métricas de evaluacion. Sin embargo, previo a su definicion se debe enmarcar
el concepto de la matriz de confusién que es la que “contiene informacion acerca de las clasifica-
ciones actuales y las predichas, realizadas por un sistema de clasificacion” [44]. Un ejemplo del
esquema de esta matriz se muestra a continuacioén:

En base a este ejemplo, que describe una matriz de confusién para un problema de clasificacién
binaria, se definen las siguientes medidas:

FpP
TasaFP = N (2.40)
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Cuadro 2.2: Ejemplo de tabla de confusién

Clase Actual
Categorias 0 1
Clase hipotética | 0 | TN FN
1 | FP TP
Columnas Totales | N=FP+TN | P=TP+FN

TP

TasaTP = — (2.41)
P
TP
Precision = ——— (2.42)
TP+ FP
TP
Recall = 7 (2.43)

A continuacién se procede a definir medidas mas avanzadas que las anteriores, las cuales representan
de forma maés realista los resultados obtenidos en la etapa de modelamiento. Estas se muestran a
continuacién [32]:

= Accuracy: Medicion que se refiere al nivel de certeza del modelo dentro del universo total

del problema. Su férmula es:
TP+TN

Accuracy = ———— 2.44

YZTPHN (244
F-Measure: Esta medida es una media geométrica entre dos cocientes relativos a la precision
y al recall. Sirve para obtener una medida mas cercana a la realidad en cuanto a la certeza del

modelo. La férmula que la describe, se muestra a continuacion:

2
1 1
Recall Precision

F — Measure = (2.45)

Curvas Roc: Son curvas que muestran la habilidad del clasificador para posicionar las instan-
cias verdaderas respecto a las falsas [32]. En una definicién mas acertada se puede decir que
las curvas ROC son las que miden la relacién de la tasa de verdaderos positivos (predicciones
acertadas) versus la tasa de falsos positivos (predicciones erradas). Siendo el positive el refe-
rente a la clase de fuga cuando se trata de un problema de clasificacion binario. Estas curvas
no tienen una férmula asociada. No obstante, si tienen una métrica, la cual es el Area Under
the Curve(AUC), que se define como el rea bajo la curva ROC, ademas, tiene la siguiente
propiedad de la estadistica: “La AUC de un clasificador es equivalente a la probabilidad
que el clasificador posicionard una instancia aleatoria positiva mds alto que una instancia
aleatoria negativa” [32].
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Algorithm 1 Conceptual method for ealculating an ROC curve. See
algorithm 2 for a practical method.

Inputs: L, the set of test instances; f(i), the probabilistic classifier’s es-
timate that instance i is positive; min and maz, the smallest and largest
values returned by f; increment, the smallest difference between any two f

values.
1: for t = min to maz by increment do
22 FP 0
3 TP—0
4: forieL do
5: if f(i) = ¢t then /* This example is over threshold */
6: if 1 is a positive example then
7 TP —~TP+1
8: else /*11s a negative example, so this is a false positive */
9: FP—FP+1
10: end if
11: end if

12:  end for

13:  Add point (¥ %) to ROC curve
14: end for )

15: end

Figura 2.16: Algoritmo Conceptual de las Curvas ROC

Un punto relevante a destacar es el hecho de que las curvas ROC “no dependen de un pardme-
tro de corte, por ello es mejor métrica de evaluacion que la accuracy” [21].

» Lift: Es una medida que “compara la precision con la tasa de churn total en la base de
prueba” [21]. Su férmula respectiva es:

Procisi
Lifr = 2200 (2.46)

PN

2.10. Algoritmos de mineria de datos

2.10.1. Descripcion principales algoritmos

Dentro del procedimiento KDD, la etapa que més ha destacado en este tltimo tiempo es la de
mineria de datos, tanto asi que se ha llegado a confundir con la aplicacién del KDD. Esto se debe
principalmente a que esta etapa ofrece el diferenciamiento o valor agregado a los procedimientos
estandar ya existentes en la mayoria de las empresas, producto de la generacion de reportes para
la facilitaciéon de la gestién del negocio en el que se encuentren inmersas. Es por ello, que los
algoritmos de mineria de datos entran a ser la parte mds relevante del KDD para el mercado. A
continuacion se describen los principales algoritmos usados en la actualidad, gran parte de ellos ya
vienen incluidos en los paquetes estadisticos comerciales dedicados al descubrimiento de patrones
desconocidos:
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K-Nearest Neighboor (KNN)

El algoritmo del K vecino mds cercano o KNN es uno de los més simples. Este algoritmo no
requiere de ningiin pardmetro fuera del nimero de vecinos a considerar. En pocas palabras, el algo-
ritmo puede resumirse en que “retine los K vecinos mds cercanos y los hace votar, la clase con mds
vecinos gana, ..., mientras mds vecinos consideramos, menor la tasa de error” [49]. Dicha cercania
,generalmente se mide en base a alguna distancia, por lo que se pueden obtener distinto resultados
dependiendo de la distancia escogida, pues “diferentes métricas definirdn diferentes regiones” [55].
Ahora bien, su formulacién matematica, se describe de la siguiente forma:

Sea V = {vy, ..., v,} un conjunto etiquetado de referencia, el cual se desea usar como variable a
predecir, y también denominado prototipo, donde un prototipo es “un elemento representativo de
una clase” [55]. Si los prototipos son etiquetados en las c clases, es decir, para cada v; conocemos su
etiqueta 1(v;). Entonces para clasificar una instancia x, los k-prototipos més cercanos son llamados
a votar. El resultado de dicha votacion es la clase que se asignard a la instancia x.

Cuando se trabaja con un problema de clasificacion, especificamente binaria, el modelo requiere
de dos parametros, K y p, donde K es “el tamario del vecindario” [34], o la cantidad de vecinos a
considerar y p es la probabilidad de corte para eleccion” [34]. Sin embargo, en el caso de que la
clasificacién no sea binaria, la probabilidad de eleccion de una instancia se puede expresar como:

ki
)~ 2.47
pOdw) = o (247)

Donde R es la regién que contiene exactamente k elementos del conjunto de referencia V, k; es

el nimero de elementos en R de la clase w; y N; es la cantidad de elementos de la clase w; en el
conjunto original de datos. De esta forma la probabilidad posterior se obtiene:

ki
k
Se debe destacar que para la formulacién anterior, se asumio la distancia euclidea y que para el
caso de tener variables nominales, se debe trabajar con similaridades en vez de distancias.
El algoritmo previamente descrito se puede resumir como sigue [47]:

P (wix) = (2.48)

= Escoger la funcién de distancia en las instancias

= Tener en cuenta el conjunto de datos de entrenamiento consistente en los pares (ay, ¢1),....(ay, cn),
donde a son las instancias y ¢ corresponde a la variable que se desea predecir.
= Por lo que al clasificar una nueva instancia a se ejecutan los siguientes pasos:
e Sea(aji,cj1),....(ajk, cjk) las K instancias, cuyos atributos se encuentran cercanos a “a”.
e Etiquetar “a” con la clase que mds aparezca dentro de los cj, ..., ¢ jx vecinos.

Como se ha podido apreciar, existen tres formas de cambiar el KNN [55]:

1) Escoger distintas distancias.
2) Elegir diferentes valores para la cantidad de vecinos a considerar.

3) Tomar una parte del conjunto original como prototipos.
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Naive Bayes

En general los algoritmos de clasificacién que utilizan el aprendizaje bayesiano resultan com-
plejos en el sentido de la cantidad de pardmetros. Sin embargo, el método de naive bayes convierte
dicha complejidad en una simpleza factible, “debido a que hace un supuesto de independencia con-
dicional que reduce el niimero de pardmetros a estimar, cuando se modela P(x|y)” [76]. De forma
cuantitativa, si la variable a predecir tiene dos valores pasa de estimar 2 (2" — 1) pardmetros a 2n.
La utilidad de los algoritmos de aprendizaje bayesiano es que “da una medida probabilistica de
la importancia de esas variables en el problema, y, por lo tanto, una probabilidad explicita de las
hipotesis que se formulan” [68].

La independencia condicional se refiere a que “Dadas X, Y y Z variables aleatorias, sea X
condicionalmente independiente de Y dado Z, si 'y solo si la distribucion de probabilidad que rige X
es independiente del valor de Y dado Z” [76], es decir:

Vi, k), P(X=xiY =y;,Z=2) =P(X =x|Z =z) (2.49)

Los algoritmos mds reconocidos, que usan aprendizaje bayesiano, son las redes bayesianas, que
poseen alta complejidad en su desarrollo pero son adaptables a una gran variedad de problemas,
por lo que es “bastante costoso y usualmente se aproxima por métodos como cadenas de Markov o
Montecarlo...aiin asi poseen una convergencia dificil de diagnosticar, ya sea por la ocurrencia de
esta o por la validez de la misma” [66]. Cabe destacar que los modelos de naive bayes “pueden ser
vistos como redes bayesianas en las cuales cada instancia X; tiene una variable a predecir C, como
el tinico padre, que no tiene padres” [66]

Naive Bayes, dentro de los algoritmos de aprendizaje bayesiano se llaman “naive”(ingenuo) por
el “supuesto que todas las variables X; son mutuamente independientes condicionalmente dada una
variable especial C” [66]. Por ejemplo, en un problema de dos dimensiones, con 2 atributos y una
variable a predecir, se tiene que [76]:

P(X]Y) = P(X1, XolY) = P (Xi1]X2,Y) P (X5Y) (2.50)
Lo que gracias al supuesto mencionado anteriormente se simplifica a:
P(X|Y) = P (Xi|Y) P (X2|Y) (2.51)
De esta manera, la probabilidad para miltiples atributos puede expresarse de la siguiente forma:
N
P(Xy,.. X,|V) = [[ P(XilY) (2.52)
i=1

Una vez aclarado lo anterior, la explicacién del algoritmo naive bayes se simplifica: sea Y la va-
riable a predecir y X; los atributos considerados para el entrenamiento del modelo, entonces, la
probabilidad para tomar el k-ésimo valor es, bajo la regla bayesiana:

P(Y = yk)P(X1Xn|Y = yk)
S P(Y =y;) P (X1 XY = y))

P(Y = yilXy..X,) = (2.53)
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Que al aplicar el supuesto de Naive Bayes, queda:

PY =y [[; PXilY = y)
S P (Y =y) [T PXIY = y)

Entonces, sea X una nueva instancia, y tanto P(Y) como P (X,- jlY) dadas producto de la estima-
cion del conjunto de datos de entrenamiento. El valor més probable de Y con Naive Bayes sera:

PY =yilX1..Xp) = (2.54)

P =y [[; PXilY = yp)
P (Y =y) [T PXIY = y)

No obstante, la estimaciones internas que hace Naive Bayes de los pardmetros que no se le
entregan, cambian segtin la naturaleza de la variable, es decir, si es continua o discreta. Para el caso
discreto, son tres los pardmetros a estimar. Suponiendo n atributos X; donde cada uno tiene j valores
discretos e Y es la variable a predecir tomando K valores posibles, el primer pardmetro es [76]:

Y « argmaxyy (2.55)

Hijk =P (Xi = xl-jlY = yk) (256)

Para cada atributo X;, de los cuales pueden tener x;; valores posibles e y; valores de Y. El
segundo parametro viene dado por la probabilidad a priori de Y:

m=PXY =Y (2.57)

Estos dos pardmetros son los fundamentales, sus férmulas de estimacion se presentan a conti-
nuacion:

0 #D{Xi = xij NY =y} +1
k= #D(Y =y} +1J

(2.58)

En la ecuacion anterior, J es el nimero de valores distintos que X; y I es un factor para suavizar
la estimacion, esta suavizacidn se conoce como la suavizacion de Laplace y | determina la fuerza de
la suavizacion. El segundo parametro, se puede estimar de multiples formas, en particular se puede
usar el estimador de mdxima verosimilitud:

#D (Y = yi}

T D] (2.59)
Donde |D| es el nimero de elementos del conjunto de datos de entrenamiento D. Sin embargo,

para el caso de los valores datos o variables continuas, naive bayes puede utilizar la ecuacién 2.52,

asi como también, pueden escogerse otras formas de representar P(X;|Y) en tal caso se deben estimar

la media y la varianza de la distribucién, usando el estimador de mdxima verosimilitud. De esta

manera, la media se estima:

A _ Zinjé (Yj =J7k)

Y la varianza, la cual es estimada con el método de minima varianza sin tendencia(MVUE):

(2.60)
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. 2 .
S (X ) s (P =)
iyl = _ (2.61)
Y6 (Yi=w)-1

Es asi como, finalmente, se muestra el algoritmo Naive Bayes en su formato secuencial:

Table 1. The NBE leaming algorithm.

INPUT: training set 1", hold-out set H . initial number of compo-
nents ko, and convergence thresholds dpas and 4 444.

Initialize M with one component.
k— ko
repeat
Add k new nuxture components to M. mitialized using k
random examples from 7.
Remove the k imtialization examples from T'.
repeat
E-step: Fractionally assign examples in T to mixture com-
ponents, using M.
M-step: Compute maximum likelihood parameters for M.
using the filled-in data.
If log P(H|M) 1s best so far, save M mn Mpes.
Every 5 cycles, prune low-weight components of M.
until log P(H|M) fails to improve by ratio g as.
M — Myqq
Prune low weight components of M.
k — 2k
until log P(H | M) fails to improve by ratio 4 4dd.
Execute E-step and M-step twice more on My, . using exam-
ples from both H and T'.
Returmn Mpest.

Figura 2.17: Algoritmo de Naive Bayes

Aparte de Naive Bayes, existen otros clasificadores Bayesianos, los cuales estdn implementados
en el software de Weka, asi como también vienen incorporados en la dltima version del software
Rapidminer como extensidon del mismo o upgrade. He aqui un breve descripcién de cada uno de
ellos [108]:

1) NaiveBayesSimple: Usa una distribucién normal para modelar los atributos numéricos.

2) NaivesBayes (kernel): Esta variacion permite usar estimadores de densidad kernel, los cuales
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permiten relajar el supuesto de naive bayes. También acepta atributos numéricos, no obstante,
los discretiza.

3) NaiveBayesUpdateable: es una version que procesa una instancia por iteracién, puede usar
estimadores kernel pero no discretiza las variables numéricas

4) AODE: promedia sobre un espacio de modelos bayesianos que tenga supuestos de indepen-
dencia mas débiles que naive bayes.

5) BayesNet: Es una red bayesiana bajo los supuestos de que solamente se ingresen atributos
nominales(en caso de que se tenga atributos continuos se deben discretizar previamente) y sin
valores perdidos.

Arboles de Decisién

Los arboles de decision son modelos que usualmente se representan en forma de grafos. Es “un
modelo predictivo que puede ser usado para representar tanto modelos regresivos como aquellos de
clasificacion...se refiere a un modelo jerdrquico de decisiones y sus consecuencias” [88]. Dentro de
un esquema general, el arbol de decision consiste en un grafo donde existe un nodo Unico o parental,
el cual, contiene las instancias a contemplar en el modelo.

Posteriormente, mediante un test o prueba sobre los atributos se seleccionan las mejores divisio-
nes para dichas instancias, lo que provoca que el nodo parental se separe en uno o mds nodos hijos,
lo cuales se siguen subdividiendo tal como se efectué con el nodo parental. En el caso de que un
nodo hijo ya no se pueda separar, es decir, en el caso donde todas las instancias que contenga dicho
nodo hijo pertenecen a una misma clase, o bien, el test estadistico o prueba deja de ser significativo,
se denomina nodo Hoja o terminal. En otras palabras, “cada nodo interno (o nodo hijo) es un atri-
buto, cada rama corresponde a un valor del atributo” [59]y “las hojas representan la respuesta, la
clase o la propiedad buscada sobre el dato” [87] donde la “clase” se refiere a una de las categorias
o valores de la variable a predecir en caso de que sea categérica. Graficamente:

Nodo Parental

Nodo Hijo Nodo Hijo Nodo Hoja
—— —
Nodo Hoja Nodo Hijo Nodo Hoja
Nodo Hoja Nodo Hoja
Nodo Hoja

Figura 2.18: Grafo Arbol de Decisién Estdndar

Abhora bien la division o split de un nodo es “una variable mds una lista de condiciones sobre di-
cha variable” [87], por ejemplo, Variable: Clima, Condiciones: Clima=Lluvioso, Clima=Despejado,
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Clima= Nubosidad Parcial. Es decir, “un split significa que una parte separada del conjunto de da-
tos (del nodo parental) es tomada para cada nodo hijo” [55]. Estos splits se efectian en base a
criterios, donde en su forma mas simple, cada criterio alude a los valores de un atributo en particu-
lar, lo cual, para variables del tipo numérico o continuo suele asociarse a rangos [88]. Generalmente,
un nodo interno o hijo, “se divide acorde al valor de un atributo singular” [88] esto quiere decir que
son univariantes. Existe una gran variedad de criterios en base a este tipo de divisiones, las cuales
se pueden sintetizar en dos tipos de criterios [88]:

= Origen de la medida: Este tipo incluye lo referente a la teoria de cantidad de informacion,
dependencia entre variables y distancia.

= Estructura de la medida: Es el tipo de criterio que hace alusion a la pureza de la variable,
respecto a su distribucién propiamente tal.

Los criterios mds usados en el modelo 4rbol de decisién son aquellos en base a la estructura de la
medida. Sin embargo, previo a ahondar en este tipo, suele asociarse la division o split de los arboles
de decision, a una bifurcacién, en donde el nodo se separa en dos. No obstante, esto no siempre es
asi, lo anterior, es recomendado debido al costo computacional y a la interpretacion posterior del
modelo. En el caso de que se tenga variables con multiples categorias se toma en consideracion cada
valor de dicha variable como una categoria a separar, asi como también se puede categorizar por
rangos en el caso de las variables continuas.

Tipos de Splits

Criterio basado en Impurezas Antes de describir los distintos criterios que existen, se defi-
nird el término de medida impureza, la cual, se presenta como “dada una variable aleatoria x con k
valores discretos, distribuidos como P = (p1, p2, ..., Pk, ), la impureza es una funcion ¢ : [0, ¥ >R
que satisface las siguientes condiciones” [88]:

= $(P)>0.

¢ (P) es minimo si 4 un componente p; = 1.

¢ (P) es maximo si Vi, 1jijk, p; = %

¢ (P) es simétrica respecto a las componentes de P.

¢ (P) es diferenciable en cualquier punto.

En otras palabras, si el vector de probabilidades contiene un componente de 1, entonces dicha
variable se define como pura, puesto que el valor a entregar serd uno solamente, en cambio, si tiene
las componentes son iguales entre si, lo que equivale a decir que el nivel de impureza es maximo,
debido a que no se podrd decidir entre algtin valor sin perder altos margenes de informacién de la
variable.

Luego, para un conjunto de datos S, el vector de probabilidades de una variable “y”, es [81]:
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(2.62)

_ |frec(y=c{,~,S)| |frec(y = c € domy, S) |
P,(S)= < S| - S|

Donde frec (y =cj, S) se refiere a la frecuencia de la categoria c; en la variable “y”, |S] es la
cardinalidad del conjunto de datos considerado, por ende, Py, (S) no es mds que “la probabilidad de
ocurrencia de la clase x en el nodo n” [59], donde el nodo n es la particiéon S considerada. Ahora
bien, la bondad del split puede ser conceptualizada como una funcién que minimiza la impureza de

[T ]

una variable “y”, tal y como se describe a continuacion [88]:

ldom(y)|

AD(ai, $) = ¢ (Py(S)) - >

J=1

|frec (y:cj,S)I

5] ¢ (Py(S)). (2.63)

Como se habra observado “lo ideal es encontrar los splits que generen nuevas ramas cuyos
nodos sean lo mds limpios posibles, es decir, los nodos con menor impureza” [59]. Por ello, en base
a esta ultima funcion se generan los distintos criterios existentes que buscan la minima impureza.
Entre los principales se encuentran [81, 87, 88]:

= Ganancia de Informacién:este criterio utiliza la funcion de entropia como medida de impu-
reza (que en este contexto es la funcién ¢ ()), esta funcién se define como:

Enropia~ Y U (y:Cj’S)|log2<|frec (y=cJ-,S>|> .60

cjedom(y) IS 151
Entropfa = Z —P(n,x)log,P (n, x) (2.65)
xeX

La entropia, dentro de este tema, es una funcién que “mide la impureza de los datos S pro-
medio necesaria para codificar las clases de los datos en el nodo” [59]. Interpretado de otra
forma, mide la complejidad o el caos que posee la variable en cuanto a la cantidad de cate-
gorias que tiene, en este sentido una variable continua resulta altamente cadtica debido a su
multiplicidad de valores.

Usando esta funcién, la ganancia de informacién se mide por la siguiente férmula:

|frec (y:cj,S)I
1S

Gananciadeln formacion (y,S) = Entro pfa ,S )—sumcjedom(y)

(2.66)

= Indice de Gini: Cuando los criterios referentes a la teoria de la informaci6n son tajantes en
los resultados entregados por el modelo de 4rbol escogido, se puede recurrir al indice de Gini,
el cual presenta una perspectiva distinta, basado en la impureza, siendo definido como “un
criterio que mide la divergencia entre las distribuciones de probabilidad de los valores de los
atributos objetivos” [88], lo que en palabras mds sencillas se traduce en un nodo como “la
suma de los cuadradados de la proporciones de las clases” [27]. Otra concepcion del mismo

Entropia(y,S)
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indice es como aquel que “mide el grado de impureza del nodo en cuestion con respecto a
las clases” [45]. La férmula general del indice es [59, 87]:

Gini(n) =1 - Z P (n, x)* (2.67)
xeX

Donde P(n,x) es la probabilidad de ocurrencia de la clase x en el nodo n, Gini(n) es la pro-
babilidad de no sacar dos registros de la misma clase del mismo nodo. No obstante, el split o
divisién de nodos se efectia en base al GiniSplit, el cual, dado un Split S=sy, ..., s del nodo
n

GiniS plit(n,S) = Z ||ns||Gini (s) (2.68)

seS

Cabe sefalar que |s| hace referencia a la cantidad de elementos de la clase deseada a predecir
en la particion, asi como también, |n| es la cantidad de instancias que se encuentran en el
nodo n. Finalmente la mejor divisién serd aquella que entregue un GiniSplit menor, lo que
significard una mayor pureza.

= Radio de Ganancia: consigue normalizar la ganancia de informacién, no obstante, debido
a que el denominador puede ser cero desfavorece a aquellos atributos con escasa entropia,
por ende, el procedimiento que se suele efectuar es calcular la ganancia de informacion de
todos los atributos, y luego se calcula el radio de ganancia solamente a aquellos atributos que
posean una ganancia de informacién mayor al promedio de todos. A continuacidn se expresa
la férmula que lo define como tal:

Gananciadelnformacion (y, S)

RadiodeGanancia = (2.69)

Entropia(y,S)

Un dltimo alcance es la implicancia que conlleva este radio la cual es que a mayor radio,
mejor division.

Dentro de los dos principales splits explicitados, entre el de Gini y Ganancia de informacién se
pueden destacar sus diferencias mds observables [87]

= Gini

e Selecciona divisiones que aislan una clase mayoritaria en un nodo.
o Crea splits desbalanceados.

e Tiende a aislar clases numerosas de otras clases.
= Entropia

e Mayores divisiones balanceadas en cuanto a nimero de instancias.

e Tiende a encontrar grupos de clases que suman mads del 50 por ciento de los datos.

En un aspecto mas amplio se puede ver que el nimero de divisiones posibles varia segin la
naturaleza de la variable objetivo (aquella que se busca predecir), es decir [46, 55]:
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= Variable Continua o numérica: n-1 divisiones posibles. (n niimero de instancias).

= Variable Nominal no ordenada: k-1 divisiones posibles. (k es el niimero de categorias por
variable nominal).

= Variable Nominal no ordenada: 2¥ — 1 divisiones posibles.

Para el caso continuo, es decir, para los casos en los que el drbol de decisién juega un papel de
modelo de regresion, la division requiere de la utilizacién de la suma de los cuadrados

D= > (yj-mp) 2.70)

instanciaj

Criterio de Detencion No siempre se llegard a nodos hoja con una clase dominante, sobre todo
en aquellos conjuntos de datos, donde las instancias sean muy similares, es en estos casos, donde
se aplican los criterios de detencién. Otros casos donde se puede necesitar esta herramienta, son
aquellos donde se den drboles con clases dominantes en todos sus nodos hojas, pero con una vali-
dacién imprecisa, lo que conlleva a la conclusién de que se ha sobreentrenado el modelo. En esta
caso, la herramienta de detencién ayuda a evitar este tipo de errores [55]. Sin embargo, en este
criterio de detencién debe ser lo suficientemente vdlido para no generar un subentrenamiento del
modelo, es decir, que no considere toda la informacién contenida en el conjunto de datos. Por ello,
las siguientes alternativas pueden utilizarse sin dafiar el modelo [55]:

= Usar un conjunto de prueba fuera del conjunto de entrenamiento, cuando el error del conjunto
de prueba aumente detener divisiones.

= Considerar una reduccidn de corte “b”, de tal manera de que si se tiene la maxima reduccién
de impureza en un nodo, detener y declarar que el nodo hoja es del tipo de la clase (categoria
de la variable objetivo) mayoritaria. No obstante, esta alternativa depende del parametro “b”
escogido por el analista en cuestion

= Detener por el niimero de instancias contenidas en un nodo, modificando este parametro.

= Penalizar la complejidad del arbol, tomando en cuenta alguna de sus medidas principales
como la profundidad, cantidad de nodos hojas, etc.

» Usar tests estadisticos que permitan decidir si la divisién futura es conveniente o agrega in-
formacion.

Poda Teniendo en cuenta las herramientas anteriores, se puede construir un modelo de drbol de
decision convincente, no obstante, se ha optimizado el aprendizaje del modelo, mediante la poda
del 4rbol, la cual se efectda para tratar el fendmeno del efecto horizonte, el que consiste en las veces
donde el criterio de detencién dicta una paralizaciéon temprana impidiendo mayor aprendizaje [55].
Es asi, como la poda mide el “balance entre el incremento del error del modelo en el conjunto de
entrenamiento y la profundidad del drbol” [55], o bien, se puede definir como “es un mecanismo
para obtener drboles con menor error de prediccion” [87]. Se suele clasificar en dos tipos [87, 59]:
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= Pre-poda: Detener la construccién del arbol en algunas nodos que no generen mayor infor-
macién o sobreajusten el modelo. Se suelen utilizar los criterios de detencién mencionados
anteriormente para este tipo de poda.

» Post-poda: Construir un arbol complejo (probablemente sobreajustado) y ejecutar la poda
posteriormente. Notese que “al plantear el problema como un modelo de optimizacion, por
el momento sélo se deben considerar heuristicas dado que es un problema NP-hard” [59].

Dentro de los principales criterios para podar un drbol se encuentran [55, 88]:

= Poda de Reduccion de error: Es el método mas simple, haciendo uso de un conjunto extra
de entrenamiento, como conjunto de subprueba o poda (actia como tal pero no pertenece
al conjunto de datos donde se probard el modelo). Comienza desde las hojas y poda hasta
el nodo parental, calculando el error para los nodos que no son esquinas, términos o inicios
del arbol. Esto dltimo se efectia reemplazando cada nodo por una hoja, cuya etiqueta es la
clase mayoritaria que contenga el nodo. Posteriormente se calcula el error del nuevo arbol
en el conjunto de poda y se compara con el error del drbol original. Si es menor entonces se
considera el arbol poda. Este procedimiento se repite por cada nodo no parental, ni hoja del
arbol original, hasta llegar al arbol de menor error, es decir, se poda hasta el punto en que la
certeza (accuracy comience a decrecer). Cabe destacar que cada nodo se revisa una sola vez.

= Poda del error pesimista: Es similar a la poda de reduccion de error, no obstante, la dife-
rencia de este criterio radica en que utiliza el mismo conjunto de datos para construir el arbol
y para podarlo, por ende, no se puede usar el error directamente. Es asi, como se recorre el
arbol del nodo parental hacia las hojas. Su cdlculo corresponde a:

Sea n el nimero de instancias en el nodo t, y e(t) el nimero de errores si t fue reemplazado
por una hoja. Ademads, sea T} el sub-arbol emparentado (es decir, cuyo nodo parental es) t, L;
el conjunto de hojas de 7, y e, (T;) el nimero de error(o clasificaciones erradas) de 7, con la
correccién de complejidad. Entonces el nodo t es reemplazado por un nodo hoja si:

e(t) < e (T)+ \/ e@)in-e )] _1 2.71)

n 2

|Li|

e/ (Ty=2 e()+— 2.72)

lel,

= Poda del valor critico: En este criterio se fija un pardmetro como valor critico. Luego el
arbol es revisado partiendo desde los nodos intermedios sobre las hojas y terminando en el
nodo parental. Los nodos donde la ganancia en la tasa de error sea menor que el valor critico
son reemplazados por hojas. Sin embargo, no posee una garantia de encontrar el mejor arbol
debido a que exige la fijacién de un parametro.

= Error-Based Pruning: En este tipo de poda los nodos pueden ser reemplazados por nodos
hijos junto con el resto de los subarboles, ademas de las opciones anteriores. Por lo tanto se
puede transformar en la poda. Para decidir el reemplazo, se usa el estadistico del intervalo
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de confianza para el error en el nodo, donde se estd haciendo la decisiéon de mantenerlo o
reemplazarlo. El limite superior se calcula tratando las instancias como una muestra estadisti-
ca y asumiendo que los errores se distribuyen como una variable aleatoria binomial. De esta
forma, la decision sobre el nodo se efectiia en base al error esperado, los errores de los nodos
hijos y del nodo con mayor cantidad de instancias.

Finalmente si el arbol es muy complejo impactara sobre la certeza del modelo, asi como la
extension del mismo lo tendra sobre la validez del modelo. Por ello, la evaluacién de un modelo
de arbol de decisién vendra dada por “el fotal de nodos, el total de hojas, la profundidad del drbol
y el niimero de atributos que usa...cabe sefialar que esto va dado por el criterio de detencion y el
método de poda” [88].

En sintesis, el algoritmo descrito presenta las siguientes caracteristicas [55]

1) Sitodos los objetos son distinguibles, es decir, que no hay elementos idénticos con diferentes
categorias en la variable objetivo, entonces se puede formar un 4rbol de decisién con error
de resustitucion igual cero. En otras palabras, pueden percatarse de pequeiios cambios en el
conjunto de datos de entrenamiento.

2) Permiten el seguimiento de las decisiones que conllevan a la categorizacion respectiva de la
variable a predecir.

3) Pueden aprender independiente de la naturaleza de las variables, ya cualitativas (0 nominales)
como cuantitativas(continuas).

4) No requiere de una distancia o espacio cartesiano.

Support Vector Machines (SVM)

A diferencia de los algoritmos anteriores, la maquina de soporte vectorial, o bien, Support Vec-
tor Machines, utilizan planos complejos para encontrar la mejor divisién de las instancias que per-
mita clasificarlas de manera 6ptima. Por ello, se representa como “un problema de minimizacion
cuadrdtico con un niimero de variables igual al niimero de objetos del entrenamiento” [69]. Por lo
tanto para grandes nimeros de datos, se debe usar un equipo de gran capacidad. Ademads, se puede
destacar su diferencia con la formulacién del arbol de decision y del modelo bayes, pues el primero
hace uso de la inteligencia artificial mds tests (estadisticos o no) para la divisién de los mismos;
el segundo usa probabilidades y las SVM utilizan la rama de optimizacién de la matemédtica. Una
peculiaridad de este problema es que “involucra optimizacion de una funcion convexa” [105], esto
quiere decir que no contiene minimos locales (y su méximos se encuentran en el infinito). Otra par-
ticularidad que comprende este algoritmo es que no requiere informacion acerca de la distribucién
del conjunto de datos, lo cual, implica la realizacién de un aprendizaje libre de distribuciones, es
por ello que las SVM se suelen llamar modelo no pardmetricos, lo cual, “no significa que los mo-
delos SVM no tenga ningiin pardmetro...sino que los pardmetros son los que definen la capacidad
de que el modelo se ajuste a los datos y a su complejidad” [105]. Es decir, se busca el balance entre
certeza y cantidad de datos a aceptar. Es esta combinacién la que induce el origen del problema de
minimizacién del riesgo estructural.
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Minimizacion del Riesgo Estructural Para definir el problema de la minimizacién del Riesgo
Estructural, se deben describir los pasos que llevaron practicamente a su formulacién. Este riesgo
“nace como necesidad de incorporar la capacidad de generalizacion de manera explicita en la
construccion de un modelo predictivo y prevenir, de esta forma, el problema de sobreajuste” [69],
el cual, en lineas generales consiste en que el modelo aumente su aprendizaje sobre los datos de
entrenamiento.

Para comprender este principio se requieren algunos conceptos basicos:

= Funciones Q(z,A): Es la funcién de pérdida, donde el argumento z estd asociado a la di-
mension de los datos, en otras palabras, estd asociado a la cantidad de atributos que posee
el conjunto de datos de entrenamiento y prueba. Por otro lado, el argumento A va asociado
al conjunto de objetos que la funciéon Q usard internamente, por consiguiente, “los elemen-
tos pertenecientes a A no son necesariamente vectores, pueden ser pardmetros abstractos”
[102].

= Dimension VC: Se refiere al nimero maximo de vectores (z1, ..., z5)que pueden ser divididos
en dos clases, en 2" caminos usando funciones del conjunto Q, es decir, es el nimero maximo
de vectores que pueden ser encerrados por un conjunto de funciones [102].

= Funciones Indicatrices: Son aquellas funciones que pueden tomar solamente dos valores,
uno o cero.

= Intervalo de confianza (¢): Es aquel intervalo donde es posible argumentar estadisticamente
que la funcién presentard el comportamiento que se desea demostrar.

Una vez explicado el principio, se procede a describir sus principales caracteristicas expresadas
a continuacién [102]:

Sea S un conjunto de funciones Q(z,@) con @ € A, y sea este conjunto provisto de una estructura
consistente de subconjuntos anidados de funciones Sy = {Q (I,a),a € Ag}talque S; Cc S, C...C
S, ...,y los elementos de la estructura satisfacen:

= La dimensién VC: hy de cada conjunto S rde funciones es finita.
= La estructura del conjunto es admisible.

Como la dimensién VC, estd asociada a la cantidad de vectores que aguantard la funcién Q y
la admisibilidad de la estructura va asociado a que la funcién este limitada superiormente. De esta
manera, se puede llegar a la conclusién de que “maximizando el margen de separacion de entre
clases es posible generar funciones de clasificacion que logren ese balance” [69].

Representacion del algoritmo El algoritmo en palabras concretas consiste en “encontrar un hi-
perplano de separacion que divida el espacio de entrada en dos regiones...estas regiones corres-
ponderdn a las clases definidas” [60, 69], ademds, ocupa la perspectiva de “mantener el valor del
riesgo empirico ajustado (es decir, que sea igual a cero) y minimizar el intervalo de confianza”
[102]. Desde una vista general, la idea de que ejecutan las SVM es esquematizar los vectores de
entrada x en espacio de alta dimensionalidad Z a través de un mapeo no lineal escogido a priori
[102], la cual, se bosqueja a continuacién [69]:
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Figura 2.19: Representacion Hiperplano de clasificacion para dos dimensiones

Siendo V el vector que va desde el origen al hiperplano y es perpendicular a este Gltimo, y b
el valor de su magnitud. Ademas, E es el punto de interseccién entre el vector v y el hiperplano
separador. Considerando a w como el vector normal al hiperplano, x; el vector que va desde E hasta
la instancia i y « el dngulo entre el vector w y el vector x;, se puede describir la implementacién del
modelo SVM para la ocasioén en que se tengan dos clases.

Separabilidad de las SVM En el capitulo anterior se menciond el hiperplano separador, éste
es aquel que genera las fronteras, para las regiones que representardn las clases, ahora bien, con-
secuente al objetivo de las SVM, “un hiperplano de separacion ideal debe maximizar el margen
de separacion y minimizar el error de clasificacion” [69]. Ahora bien, su férmula matemadtica es
w-X+b = 0. Para encontrar el mejor hiperplano que separe las clases se define el siguiente problema
de minimizacién [22, 69, 102]:

1
min —w' - (2.73)

w2
Sujetoa y; (- W+b)-1>0 (2.74)
Vi=1,..1 (2.75)
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Cuya formulacién Dual de Wolfe es:

1 1
2 1 > —
n}y&}x Z a; — 3 Z Yy X; - Xj (2.76)
i=1 i,j=1

I
Sujetoa > @y =0 (2.77)

i=1
;>0 Vi=1,..,1 (2.78)

Esta formulacién no agrega el hecho de que se puede aprender sobre las malas clasificaciones
de los datos de entrenamiento, y por ende supone que al trazar un hiperplano lineal el error sera re-
lativamente pequefio, por ello se usa este planteamiento del problema para el denominado caso
linealmente separable. Una representacion de ambos casos descritos previamente se puede observar
en la figura 2.20 [105].

. Vectores de
soporte

Margen

Figura 2.20: Solucién caso linealmente separable

En los casos en que el comportamiento del conjunto de datos de entrenamiento no se pueda
dividir en clase de forma factible por un hiperplano lineal, se estard en presencia de un caso no
linealmente separable, lo cual es producido principalmente por la inexistencia de un hiperplano que
cumpla con la restriccién 2.74. La forma en que se adapta el problema inicial a la nueva disyuntiva
mencionada es agregando una variable de holgura a la formulacién original, la cual permite el ma-
nejo de la penalizacién sobre las malas clasificaciones, esto es una modificacion que se le efectia en
el caso en que se requiera un plano no linealmente separable. De esta forma, el nuevo planteamiento
del problema, que ayuda a encontrar el mejor hiperplano, seré [22, 60, 69]:
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I
1 7
in-w -w+C- ; 2.79

LA P 79
Sujetoa y; ()?, W+ b) -1>1-¢ para i=1,..1 (2.80)
€ > 0Vi (2.81)

Cuya formulacién Dual de Wolfe, respectiva es:

I 1
méx > - 3 > @y 5 (2.82)

i=l ij=1
Sujetoa O<a; <C (2.83)
Z @;jyi =0 (2.84)
i

No obstante, para que la clasificacién posea el menor error( y cuyo margen se maximo) se debe
definir un hiperplano éptimo que sea candnico, pues el margen maximo indicard que el modelo
clasificard mejor los nuevos datos que sean ingresados, ademds, se le afiade el hecho de que sea
canodnico para “facilitar la busqueda de patrones significativos, denominados vectores de soporte
o support vectors” [105], es decir, simplificard los cdlculos. Estos vectores de soporte son aquellos
vectores (usualmente paralelos) al hiperplano separador que declaran la frontera real de la clase
en cuestion, siendo una especie de sentinelas. Formalmente son “aquellos vectores en donde la
desigualdad 2.74 es alcanzada” [105]. Se aclara entonces, que el margen tratado en este apartado
se refiere a la distancia entre vectores de soporte, es decir, la distancia entre las fronteras de las
clases. Un punto importante, es que la solucién de w, para ambos casos es [22]:

U
w= Z ;yiXi (2.85)
i=1

Donde U es el nimero de vectores de soporte y, ademads, se utiliza la siguiente expresion para su
célculo:
|w|2 = o’ Ha con H siendo el Hessiano del problema Dual (2.86)

Técnica de funciones Kernel para SVM Los casos en que un hiperplano es lineal o no lineal-
mente separable, no comprende a aquellas situaciones en que la division de clases es no lineal, es
decir, “cuando la funcion de decision (indicatriz Q) no es lineal en los datos” [69], lo que se tradu-
ce en aquellas ocasiones en donde la linea divisoria no puede ser recta, debido a que se comete un
error bastante grande. Para estos casos se requiere usar una técnica adicional al modelo, cuya idea
principal es: “proyectar los objetos en otro espacio euclidiano H de mayor dimension en el cual
sean linealmente separables” [69], posteriormente se ejecuta el procedimiento anterior, es decir, se
encuentra el hiperplano en H resolviendo el problema de minimizacién, y finalmente se vuelve al
espacio original con el hiperplano encontrado. No obstante, este nuevo hiperplano, “ya no serd un
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hiperplano en el espacio original sino una hipersuperficie no lineal” [69], tal y como se puede
apreciar en la figura 2.21 [105]:

Figura 2.21: Situacién no lineal

Por lo tanto, se requiere un funcién de mapeo entre espacios, en forma de producto punto, la
cual se define como ¢ : IR" — H. De esta manera, la nueva técnica sugiere que una vez mapeado
el conjunto de datos por separado, se determine el hiperplano. Por consiguiente la aparicién de los
datos (ya mapeado) en el problema del hiperplano, en el espacio H, tendra la forma ¢ (x;) - ¢ ().
Ahora bien, con esto el problema se vuelve simple, en el sentido de que no se necesita saber la
funcién ¢ (-) para llevar a cabo el modelo, puesto que se busca una funcién kernel de la forma:
K (xi, X j) = ¢ (x;) - ¢ (j)[22]. Sin embargo, esto no soluciona el tema de que el vector w estard en el
espacio H, mas eso no es un problema debido a que en la fase de prueba o testeo, las SVM requieren
“calcular los productos punto de un punto de prueba dado x con w” [22], lo que se traduce en el
célculo del signo de:

U U
F@) =) ayig(s) - ¢ +b=>_ ayiK (x;x)) (2.87)
i=1 i=1

En donde U es el nimero de vectores de soporte y s; son los vectores de soporte.

Agregado a lo anterior, se menciona la definicién de las funciones kernel como aquellas que per-
miten “transformar el espacio de entrada, mediante una funcion no lineal de mapeo, a un espacio
de mayor dimensionalidad” [25], lo que de forma matematica se traduce en: “Sea X un conjunto de
datos no vacio. Una funcion k en X cruz X, que Ym, conm € N y Vxi,...,x,, € X da lugar a una
matriz Gram Kernel definida positiva, es llamada una kernel definida positiva” [95], donde esta
tltima matriz, se define como: “dada una funcion k : X*> — K (con K=IR), y sean los patrones
X150 X € X, la matriz K de m x m con elementos K := k(x;, x;) es denominada Matriz Gram (o
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Cuadro 2.3: Principales kernels asociados a clasificadores

Funciones Kernel Tipo de clasificador

K(x,y) = (xTy) Linear, producto punto, Kernel, CPD.

K(x,y) = [(xTy) + 1] a Polinomio completo de grado d.

K(x,y) = exl"=" 0] RBF Gaussiano.

K(x,y) = tanh [(xTy) + b} Multilayer(multicapa) Perceptron.

K(x,y) = ———— Funcién inversa multicuadratica.
llx—ylI*+8

matriz Kernel)” [95].

El problema ahora es ;Cudles funciones kernels se pueden usar?, la respuesta a esta disyuntiva
reside en el par (Espacio H y Funcién de mapeo ¢(-)) el cual, tendrd que cumplir la condicién de
Mercer la que consiste en [22, 102]:

Ap(), K(xi, xj) = ¢(x;) - ¢(j) & VYg(x) tal que (2.88)
/ g(x)dx es finita entonces se tiene que / K(xi, x))g(x)g(x;) = 0 (2.89)

Esta condicién “permite asegurar que el Hessiano de la formulacion Dual esté definido y el pro-
blema cuadrdtico tenga solucion” [69]. Finalmente se muestran las funciones kernels mas usadas
en la actualidad en la tabla 2.3 [105].

Redes Neuronales

Este modelo de mineria de datos suele ser uno de los més potentes, desde un punto de vista
de capacidad, en la actualidad, puesto que emula el funcionamiento de un cerebro humano a un
nivel superior, entregando buenos resultados en su mayoria. Sin embargo, debido a la complejidad
que posee, no se puede saber con exactitud de dénde provino ese resultado, lo que es una difi-
cultad a la hora de explicar su funcionamiento. Se puede aplicar a numerosos tipos de problemas
como, por ejemplo, de clasificacidon, reconocimiento, agrupacién y mapeo de datos para descubrir
patrones. En un sentido directo, una red neuronal artificial (o denominada simplemente red neuro-
nal, o ANN) “consiste en procesar elementos (llamados neuronas) y las conexiones entre ellos con
coeficientes(pesos) ligados a las conexiones, las cuales constituyen una estructura neuronal, y un
entrenamiento y algoritmos recordatorios adjuntos a la estructura” [52], 1o que en palabras simples
puede ser descrito como “una piscina de unidades simples de procesamiento que se comunican en-
viando sefiales entre ellas sobre un gran niimero de conexiones ponderadas” [54]. En base a estas
definiciones, se establece una serie de supuestos que explican el funcionamiento basico de un red
neuronal [31]:

= El procesamiento de informacién ocurre en la unidad mas pequefia llamada neurona.

= Las sefiales se pasan entre neuronas mediante enlaces de conexion.
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= (Cada enlace de conexidn tiene un peso asociado.
= Cada neurona aplica una funcién de activacién para procesar la informacion

Estos supuestos caracterizan las principales componentes de una red neuronal, asi como tam-
bién, los términos asociados al modelo, puesto que describe que existe una red de neuronas conec-
tadadas, lo cual tiene asociado un patrén en el sentido en cémo se forman las conexiones de la red.
Esto ultimo se denomina la arquitectura de la red neuronal. También sefiala la existencia de pesos
relacionados con estas conexiones, lo que alude a la necesidad de calcularlos, el método que se uti-
liza para calcularlo tiene como nombre entrenamiento, aprendizaje o algoritmo de la red. La dltima
caracteristica de este modelo es la funcién que procesa la informacién en cada neurona.

De esta manera, la red neuronal, puede ser representada matemadticamente, enfocandose en la
actividad de una neurona, la que consta de los siguientes pardmetros [31, 52]:

= Conexiones de entrada: Se representan como los datos de entrada, es decir, xi, ..., X, siendo n
la cantidad de instancias. Los pesos asignados a estas conexiones se denotan como wy, ..., Wy,
sin embargo, existe una conexion de entrada que es constante, llamada tendencia y se escribe
X0

= Funcion de entrada: Es aquella encargada de efectuar el calculo acumulado de la red, por
ende, tiende a tener la forma de una sumatoria, es decir, u = u(x,w) = Zf: 1 Xi - Wi

= Funcion de activaciéon: También denominada sefial, se encarga de generar el nivel de ac-
tivacién de la neurona, su notacién es a = a(u). N6tese que el argumento de esta funcién
es la funcion de entrada de la neurona, la cual considera las observaciones y los pesos. Las
funciones mds usadas de este tipo son:

e Funcién de corte dificilmente limitada: Toma dos valores como una funcién indicatriz
(es decir, 06 1).

e Funcion de corte lineal: Esta funcion va aumentando linealmente su valor acorde al
aumento en la funcién de entrada u, lo que tras un determinado corte se satura a un solo
valor.

e Sigmoidal: En esta categoria de funciones caen todas las funciones con formade S, y que
sean acotadas, con monotonia creciente, continua y diferenciable en todo el dominio.

= Funcion de salida: Esta funcion entrega el resultado de la neurona, su notacién serd o = o(u),
sin embargo, se tiende a asumir que es igual a la funcién de activacion, o sea, o=a.

= Tasa de aprendizaje: Es la tasa que se utiliza para ajustar la cantidad de modificacién de los
pesos en cada iteracion del entrenamiento.

= Parametro de corte 6: Es aquel pardmetro bajo el cual la neurona decide (mediante la funcién
de activacién) cuando una neurona es activada o no.

Un bosquejo de estos pardmetros se observa en la figura 2.22.

Abhora bien, una de las clasificaciones més generales de las redes neuronales estd relacionada
con la arquitectura de la red, la cual, eventualmente, va enlazada con la presencia o ausencia de
conexiones con retroalimentacion [52, 54]:
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Funcién de Funcidnde
Entrada U(x,w) Salida g(u)
Wy Funcidn de
activacién a(u) vy
/_
X, W2
*_
W3
Unidades Unidades Unidades
De entrada Escondidas De Salida

Figura 2.22: Esquema de red neuronal simple

» Arquitectura FeedForward: Esta arquitectura se presenta cuando “no hay conexiones inver-

sas desde los resultados hacia las neuronas de entrada...la red no mantiene una memoria de
sus resultados anteriores y los estados de activacion se quedan en las neuronas” [52]. Esto
quiere decir, que el modelo no estudia en base a sus resultados ni a cémo se comporté en las
iteraciones, por lo que no penaliza sus resultados. Una definicion alterna a esta arquitectura
seria aquella “donde los datos fluyen de las unidades de entrada a las unidades de salida
solamente con retroalimentacion hacia adelante...no presenta conexiones que se extiendan
desde las unidades de salida a las unidades de entrada en la misma capa o en capas diferen-
tes” [54], donde se define capa como una agrupacion de neuronas bajo un mismo proceso.
Un ejemplo de estas redes son las que efectia el modelo Perceptrén.

Arquitectura FeedBack o Recurrente: Esta arquitectura mantiene conexiones “desde las
unidades de salida hacia las neuronas de entrada...manteniendo memoria de sus estados
previos y su estado siguiente no depende solo de las funciones de activacion de entrada sino
de los estados previos de la red” [52], es por ello que relaciona todos los datos ya sea en forma
acumulada o bien hacia atrds, con esto, a diferencia de la arquitectura anterior, la red puede
penalizar las predicciones erréneas realizadas en cada capa, cabe sefialar que “en algunos
casos los valores de la funcion de activacion de las unidades pueden relajarse para llegar a
un estado estable donde estas funciones no cambien mds” [54]

Una vez considerados los aspectos anteriores, se puede establecer un algoritmo general de apren-

dizaje para las redes neuronales, en los casos que se tenga un problema de aprendizaje supervisado

[52]:

= Paso 1: Ajustar la arquitectura de la red neuronal y los pesos iniciales para las conexiones (a

lo menos una neurona de entrada por variable(instancia en este caso).
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= Paso 2: Entregar vectores de entrenamiento a la red.
= Paso 3: Calcular el vector resultado.
= Paso 4: Compara el vector resultado deseado y, con el obtenido por la red, evaluar el error.

= Paso 5: Corregir los pesos de las conexiones, tal que el vector resultado se ajuste al vector
deseado.

= Paso 6: Repetir desde 2 a 5, hasta la convergencia.

Es asi como se pueden presentar los algoritmos mas usados de las redes neuronales:

1) Perceptron: Este algoritmo fue uno de los primeros en salir a la luz en lo que respecta a
las redes neuronales, buscaba modelar la percepcién visual del ser humano, especificamente
fue “diseriado para ilustrar algunas de las propiedades fundamentales de los sistemas in-
teligentes, en general, sin llegar a ser demasiado profundo en condiciones especiales para
organismos” [89]. La arquitectura que posee este algoritmo es “feedforward y de tres ca-
pas,...la primera capa es donde se almacenan los datos, la segunda combina la informacion
con diferentes configuraciones, no obstante,... los pesos entre la primera capa y la segunda
quedan fijos, razon por la cual sélo son visibles grdficamente dos capas” [52]. Luego el al-
goritmo, que “no es sensitivo a los valores iniciales tanto de sus pesos como de la tasa de
aprendizaje” [31], procede como se muestra a continuacion:

= Paso 1: Inicializar los pesos y la tendencia (xp) (generalmente estos valores son 0).
Ajustar la tasa de aprendizaje a que debe estar entre 0 y 1.

= Paso 2: While condicidn de detencidén (usualmente relacionada con la cantidad de error
a aceptar) hacer pasos 3-7.

= Paso 3: Para cada par de entrenamiento s:t (siendo t la variable que se busca a predecir
y s la instancia) hacer pasos 4-7.

= Paso 4: Configurar las unidades de entrada, es decir, x; = s;.

= Paso 5: Calcular resultado para la unidad de salida, considerando el pardmetro de corte

0:
Y =xo+ Z XiWi (2.90)
i
1 siy >6
y=¢ 0 si-0<y <90
-1 siy<-60

= Paso 6: Modificar la tendencia y los pesos de las conexiones si ocurre un error para el
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2)

patrén entregado, es decir, si y # ¢ entonces,

wi(nuevo) = wi(vie jo) + atx; 2.91)
xo(nuevo) = xo(viejo) + at (2.92)
si y=t entonces (2.93)

wi(nuevo) = w;(viejo) (2.94)
Xxo(nuevo) = xg(vie jo) (2.95)

(2.96)

= Paso 7: Si los pesos no varian en el paso 7, entonces detener, de lo contrario volver al
paso 5

Un punto relevante frente a este algoritmo es que existe un teorema de convergencia asociado,
el cual asegura la misma para un algoritmo del drea de inteligencia artificial. Este sefiala que:

Teorema: “Si existe un conjunto de pesos de conexiones w; en el cual es posible efectuar una
transformacion y=d(x), la regla de aprendizaje del perceptron convergerd a una solucion, en
ntimero finito de pasos para cualquier eleccion inicial de los pesos” [54].

Adaptative linear element (Adaline):Este algoritmo fue descubierto al resolver el problema
de “controlar un conjunto de resistores en un circuito el cual pudiese sumar las corrientes
causadas por las sefiales de voltaje de entrada” [54]. Por lo general, tiene funciones de
activacion bipolares (-1 o 1) para las funciones de activacioén de entrada y “los pesos de las
conexiones de las unidades de entradas, en este caso, son ajustables...,admemads, la funcion
de activacion es la funcion identidad” [31], esto dltimo permite que esta red prosiga en su
aprendizaje sobre patrones de entrenamiento. Respecto a la arquitectura, este algoritmo “es
una unida singular (neurona) que recibe entradas desde varias unidades, también recibe una
entrada peculiar cuya sefial(o resultado de la funcion de activacion) siempre es +1, para
que la tendencia(o peso tendencia xy) sea entrenada en el mismo proceso como los otros
pesos (los de las conexiones)” [31], en otras palabras, es para que el valor de la tendencia sea
tratado como los otros pesos a lo largo del algoritmo. Si bien, la descripcién no entrega mucho
detalle, su algoritmo si lo hace, dejando entrever una clara diferencia con el Perceptrén, en
especial, al momento de modificar los pesos. Esto puede ser apreciado al mostrar el algoritmo
del Adaline:

Paso 1: Inicializar los pesos, tendencia y tasa de aprendizaje a.

Paso 2: While condicién de detencion (usualmente relacionada con la cantidad de error
a aceptar) hacer pasos 3-7.

Paso 3: Para cada par de entrenamiento s:t (siendo t la variable que se busca a predecir
y s la instancia) hacer pasos 4-7.

Paso 4: Configurar las unidades de entrada, es decir, x; = s;.
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3)

= Paso 5: Calcular resultado para la unidad de salida, considerando el parametro de corte
0:
Y = X0+ xiw; (2.97)
i

= Paso 6: Modificar la tendencia y los pesos de las conexiones si ocurre un error para el
patrén entregado, es decir, si y#t entonces,

wi(nuevo) = wi(viejo) + a (t — y') X; (2.98)
xo(nuevo) = xo(viejo) + a (t - y’) (2.99)
(2.100)

= Paso 7: Si el cambio més grande entre los pesos que ocurrid en el paso 2 es mas pequeiio
que una tolerancia especificada, detener, de lo contrario volver al paso 5

Cabe senalar, que este algoritmo, si posee sensibilidad frente a los pardmetros iniciales asig-
nados a diferencia del Perceptrén. Dicha sensibilidad queda plasmada, en especial, en la tasa
de aprendizaje, por lo que se sugiere ajustar valores pequefios para la tasa de aprendizaje en
este método, del orden de 0,1.

Se menciona la regla delta, que permite la convergencia de este algoritmo, esta regla también
se denomina la regla de los minimos cuadrados y consiste en modificar los pesos tal que el
error cuadratico medio entre el resultado real y el obtenido por el modelo sea minimo. Lo que
implica un proceder en el que se minimiza tal error, se deriva y se llega a que el cambio en
los pesos por iteracién debe ser:

Awr=a(t=Y) x (2.101)

Una demostracion detallada de esta regla se puede encontrar en [31, 54].

Perceptron multicapa:La principal desventaja del perceptron es que s6lo puede clasificar
problemas que son linealmente separables, caracteristica compartida con la mayoria de las
redes neuronales de dos capas. Para problemas que no son linealmente separables, las éstas
requieren mas capas, las cuales se ubican entre las de entrada y las de salida. Estas capas
intermedias se denominan escondidas, porque contienen neuronas escondidas y se asocia di-
cho nombre a que los procesos que ocurren dentro de ellas, son desconocidos y no pueden
visualizarse a través de los resultados. El perceptrén es un modelo de dos capas, por lo que
no puede resolver el problema XOR, que en otra palabras, es el problema del “6” exclu-
sivo, el que puede observarse en la figura 2.23. Dicho problema fue el origen del modelo
de Perceptrén multicapa o multilayer perceptron (MLP), el cual consiste en anadir las ca-
pas escondidas de manera de efectuar cdlculos que permitan resolver problemas que no son
linealmente separables. Esta red “estd completamente conectada porque cada nodo en una
capa estd conectado con todos los nodos de la siguiente capa. Si algunas conexiones estdn
ausentes, la red estd parcialmente conectada” [48], esto quiere decir, que su resultado de-
pende de la calidad de los datos, en el sentido de que un alto grado de imputacion (sea 30
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Figura 2.23: Problema de 6 exclusivo

por ciento, por ejemplo) afectard gravemente los resultados. Dentro de las caracteristicas del
MLP se pueden mencionar que “las neuronas tienen valores de entrada y salida continuos,
una funcion de entrada de suma y una funcion no lineal de activacion” [52], ahora bien, el
objetivo en este tipo de modelo es encontrar los pesos Optimos que minimicen el error global
E.

Una caracteristica relevante de este modelo es que “un MLP con una capa escondida pue-
de aproximar cualquier funcion continua a cualquier certeza deseada, sujeto a un niimero
suficiente de nodos escondidos” [52].

El modelo multicapa es representado principalmente por el algoritmo de propragacién inversa
o back propagation que también se conoce como la regla delta generalizada. Este se muestra
a continuacioén [31]:

= Paso 1: Inicializar los pesos(valores aleatorios pequefos).
= Paso 2: While la condicion de detencion sea falsa ejecutar pasos 3-10

= Paso 3: Para cada par de entrenamiento (s:t), ejecutar pasos 4-10. cabe sefialar, que los
pasos de 4 al 6, son pasos relacionados con el aprendizaje hacia adelante. Mientras que
los pasos 7 y 8 hablan de la propagacién a la inversa del error.

= Paso 4: Cada neurona de entrada (sea X;, i = 1, ..., n) recibe una sefial x; y la transmite a
todas las unidades de la capa posterior(capa escondida).

= Paso 5: Cada unidad escondida (sea Z;, j = 1,..., p) suma los pesos de las sefiales de
entrada, es decir

n
Z=voi+ > xvij (2.102)
i=1

Donde vy; es la tendencia de la unidad escondida j y v;; son los pesos de la capa escon-
dida. Ademas, se aplica la funcidn de activacién para calcular la sefial de salida:

zj = f(@) (2.103)
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Y se envia esta sefial a todas las unidades de la capa posterior(unidades de salida).

= Paso 6: Cada unidad de salida (Y;,k=1,...,m) suma su sefiales ponderadas de entrada.

p
Yo =woe+ Y zwic (2.104)
=1

Y, correspondientemente, se calcula la funcién de activacién para calcular la sefial de
salida

ve=7F ) (2.105)

= Paso 7: Cada unidad de salida (Y}, k=1,...,m) recepciona un patrén objetivo(patron de
entrenamiento) y calcula el término de error en informacion, lo que expresado en otras
palabras, corresponde a

o =—k=yf () (2.106)

El cual es utilizado para calcular la correcion de los pesos y la tendencia, de la siguiente
manera

Pesos:Aw ji = adiz; (2.107)

Tendencia:Awgy; = ady (2.108)

Ademas la presencia en las ecuaciones anteriores, d; es enviado a las unidades en la
capa anterior para dar el efecto de propagacién a la inversa del modelo

= Paso 8: Cada unidad escondida Z;, suma las entradas delta para entregar un efecto acu-

mulado. "
8= diwje (2.109)
k=1
Luego, se calculan las correcciones de los pesos y la tendencia de la capa escondida, es
decir,
AV,'J‘ = aféjx,- (21 10)
Avg; = ad; (2.111)

Finalmente se procede con la actualizacion de los pesos y tendencia.

= Paso 9: Cada unidad de salida (Y%, k=1,...,m) y unidad escondida actualiza sus tenden-
cias y pesos (j=0.,...,p):

wjk(nuevo) = wj(viejo) + Aw ji (2.112)

vij(nuevo) = v;j(viejo) + Av;; (2.113)
= Paso 10: Probar la condicion de detencion

Cabe destacar que “implementando este algoritmo, deberian usarse arreglos separados para
los deltas en las unidades de salida” [31], lo expresado anteriormente solamente es para
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entrenar la red, el detalle de como aplicar la red posterior al entrenamiento se puede observar
en [31].

En el modelo MLP, debido a que tiene capas escondida, se introduce un nuevo concepto
llamado época, el cual se define como “un ciclo a través de todo el conjunto de vectores de
entrenamiento...muchas épocas son necesarias para entrenar una red neural de propagacion
a la inversa” [31]

La base matemadtica de este algoritmo es el gradiente descendente, pues el gradiente de una
funcién entrega tanto el crecimiento como el decrecimiento de una funcién, por lo que hace
mas eficiente la direccidn en la que se actualizan los pesos de la red.

A pesar de que el algoritmo resulta ser atractivo, y, en ocasiones adecuado y eficiente, posee
dos desventajas: la primera es que la red se puede paralizar mientras se entrena debido a
que los pesos pueden terminar en grandes valores, por consiguiente, la cantidad de unidades
escondidas serd muy alta y la funcién de activacién colapsard. La segunda desventaja es el
tema del minimo local, pues “la superficie del error de una red compleja estd lleno de cerros
y valles...por el gradiente descendente, la red puede caer en un minimo local” [54].

Regresion

El término regresion partié por un estudio de Francis Galton acerca de la tendencia presente en
que los padre de estatura alta tenian hijos de estatura alta y los padres de estatura baja tenian hijos
de estatura baja, por ende, Galton estudi6 el efecto en la estatura promedio de la poblacién total y
observé como se movia dicha tendencia. Esta ley, posteriormente fue validada por Karl Pearson.

La regresion, en la actualidad, consiste en “el estudio de la dependencia de la variable depen-
diente, respecto a una o mds variables (las variables explicativas), con el objetivo de estimar y/o
predecir la media o valor promedio poblacional de la primera en términos de los valores conocidos
o fijos (en muestras repetidas) de las ultimas” [38]. Por lo que este modelo sirve para predecir y
clasificar, donde su uso tipico es el de predecir la demanda o el inventario futuro de una empresa. En
el caso de la clasificacion, la regresién que se utiliza cominmente no resulta muy efectiva, puesto
que la variable a predecir posee una connotacién nominal, sin embargo, existe un tipo de regresién
que se encarga de predecir variables nominales y se denomina regresion logistica.

La regresion propiamente tal se asocia a la linealidad, mas existen modelos de regresién no
lineales. Se define lo que es la linealidad en la variables mediante dos significados: el primero
sefala que existe linealidad cuando “la esperanza condicional de Y(variable a predecir) es una
funcion lineal de X;, es decir, E(Y|X;) = 1 + sum;B;x;” [38]. Notese que si el exponente de alguna
de las variables explicativas x; se encuentra elevada a un exponente mayor a 1 entonces la funcién
ya no es lineal. El segundo significado aparece “cuando la esperanza condicional de Y, E(Y|X;) es
una funcion lineal de los pardmetros ” [38], independiente de si es lineal o no con las variables
explicativas. Siendo esta ultima la més usada en la teoria de la regresion.

Al modelo original se debe agregar una componente mas, denominada perturbacion estocésti-
ca la cual no se introduce en el modelo explicitamente, pero ayuda a abarcar la informacién que
no puede ser descifrada por el modelo original, todo lo anterior en pos de evitar una pérdida de
informacién.
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Generalmente los parametros 8 deben ser estimados, el método més utilizado es el de la maxima
verosimilitud, y ademds, se debe agregar un test estadistico que permita evaluar dicha estimacion,
dentro de los cuales se suelen usar los t-student y las F de Fischer. Cuando la variable a predecir es
nominal, los modelos de regresion comienzan a llamarse modelos probabilisticos, pues su “objetivo
es encontrar la probabilidad de que un acontecimiento suceda” [38]. Siendo uno de los modelos
mads usados es el de la regresion logistica, el que en palabras sencillas “provee de una forma fun-
cional fy un vector de pardmetro a para expresar P(Y—X) como P(Y|X) = f(X,@)” [29], dichos
pardmetros son determinados mediante la estimacién de mdxima verosimilitud aplicada sobre el
conjunto de datos general.

En los problemas de clasificacion binaria se asume una funcién sigmoidal, debido a que gene-
ralmente la proporcién de respuesta se comporta de manera tal que se genera una curva de tipo S.
La funcién sigmoidal mds usada para predecir la probabilidad respectiva es:

1

P,=EY=1X)= ;
! ( 1X:) 1 + e~ B1+2 52 Bjxij)

(2.114)

Con esta funcién se genera una razén de probabilidad lf &, de tal manera que se llegue a una relacion
lineal utilizando el logaritmo, es decir:
P; “
Li:ln(] —lPi) =,81+Z2:,Bjx,j (2.115)
J:

Lo que argumenta que “el logaritmo de la razon de probabilidades no es solamente lineal en X,
sino también lineal en los pardmetros...L; es llamado logit” [38]. Por ende, hablar tanto del modelo
logit como de la regresion logistica seria equivalente para el caso binario, sin embargo, la regresién
logistica contempla una extension a que variables que puede predecir que son multinomiales, mas
para los casos en que se tengan observaciones o instancias repetidas, la estimacion de pardmetros no
se puede hacer de manera usual(debido a la heteroscedasticidad; que se define como el efecto de que
las varianzas condicionales de la variable predictora son distintas por instancia; de la perturbacién).
Se usa el método de los minimos cuadrados ponderados(MCP), lo que conlleva a que la estimacién
original 2.115, cambie a:

n
VWili = NWiB1 + Y B \WiXi; (2.116)
i=2
Pues “se puede calcular la ecuacion 2.116 mediante MCO (Minimos cuadrados ordinarios), lo cual

es un MCP, donde w; son las ponderaciones” [38]. Entonces se puede sintetizar lo anterior en un
algoritmo como el siguiente:

= Paso 1: Ver si la varianza de la variable a explicar puede ser sintetizada en una constante.

» Paso 2: Considerar una funcién sigmoidal y calcular la forma de regresion (es decir, buscar la
linealidad con los parametros y la variable a predecir).

= Paso 3: Calcular los pardmetros 5 en base a los pasos 1 y 2, utilizando si es posible la maxima
verosimilitud.
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= Paso 4: Ajustar parametros o la manera en que evolucionan acorde a los resultados

Un punto relevante es el hecho de que la medida de error o bondad de ajuste R2, posee valores cues-
tionables para casos de respuesta dicétoma, pues entrega valores de dispersion no acordes al calculo,
por ende, “el uso del coeficiente de determinacion como estadistico de resumen debe evitarse en
modelos con variable dependiente cualitativa” [38].

Multiclasificadores

Los multiclasificadores, a diferencia de los modelos anteriores, busca encontrar formas o com-
binaciones de volver una prediccion o clasificacion efectiva en una prediccion eficiente. Para ello se
pretende explorar la mayor cantidad de caminos abordables, abarcando toda la informacion posible.
Sin embargo, al buscar esta eficiencia, este tipo de modelos suele caer en algoritmos de gran comple-
jidad, ademads, puede suceder que el modelo no sea vélido a un nivel de fundamentos matemaéticos.
Por lo que se muestran algunas razones que acreditan las ventajas de su uso [55]:

1) Razén estadistica: Relacionada con el hecho de que “en vez de tomar sélo un predictor, una
opcion mds segura seria usarlos todos y promediar sus resultados...tal vez el nuevo predictor
no seria mejor que el predictor singular, pero disminuiria o eliminaria el riesgo de tomar
un predictor singular inadecuado” [55]. Esto sefiala el hecho de que se evitan caminos o
predictores que no cumplen las condiciones suficientes, respecto al conjunto de datos, para
entregar una prediccion vélida.

2) Razén computacional: Se refiere a que algunos modelos tienen el problema de los minimos
locales, por lo que una ,mala seleccion de pardmetros iniciales, o bien, una mala eleccién del
modelo, puede llevar a predicciones erréneas, que en el caso de que se ocupase un multicla-
sificador (o multipredictor) se podrian evitar.

3) Razoén representativa: “es posible que para el espacio de predictores considerado para un
problema, no contenga un predictor optimo” [55], en ese caso, el multipredictor o multiclasi-
ficador, puede utilizar combinaciones de los predictores de un mismo espacio para solucionar
el problema, por ejemplo, si se tiene un problema en donde el comportamiento de los datos
es no lineal; usar modelos lineales seria una decisién incorrecta respecto a los resultados que
entregaria, no obstante, mediante la combinacidén de modelos lineales, se puede llegar a una
separacién 6ptima incluso para casos no lineales.

Un diagrama de cualquier multipredictor o multiclasificador se observa en la figura 2.24. En
donde, los distintos tipos de algoritmos se distinguen en la forma en que abordan los 4 niveles
expresados en la figura mencionada.

Uno de los problemas que enfrentard un multiclasificador corresponde a la cantidad de clases
que requiera predecir. En este sentido, se puede categorizar un multiclasificador, segin como estén
clasificadas las instancias, de la siguiente manera [64]: serd de una categoria singular “donde cada
caso es conocido por pertenecer exactamente a una de las n clases” [64] y serd de multicategoria,
si “cada caso puede pertenecer a varias, ninguna o incluso todas las clases” [64]. Eventualmen-
te, cuando se trata del segundo tipo, se puede descomponer el problema en distintos subproblemas
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Figura 2.24: Esquema de un modelo multipredictor cualquiera

donde la variable a predecir sea una variable binaria y, de esta forma, proseguir a resolver un pro-
blema de clasificacién binaria. Dentro de los distintos algoritmos que pertenecen a esta familia de

modelos, se pueden apreciar los siguientes 5:

1) Votacion: El algoritmo de votacion consiste en una eleccion por votos, donde los entes que
votan son los clasificadores y sus resultados. Mediante distintas técnicas se puede entregar
mayor importancia al voto de un clasificador, o bien, se puede optar por el hecho de que todos
posean la misma relevancia al momento de votar, lo que es equivale a sefialar que “provee
un método base para combinar clasificadores mediante el promedio de sus probabilidades
estimadas (en caso de clasificacion) o predicciones numéricas” [108]. Generalmente, este al-
goritmo se asocia a un panel de expertos, lo que degenera en un nombre adyacente a “votacién
de expertos”, donde cada experto es un clasificador. Este multiclasificador se puede dividir en

dos tipos:

= Mayoria de votos: Este algoritmo consiste en tomar los resultados de todos los expertos
y ver la clase ganadora, la cual es aquella clase un nimero k de las predicciones coinci-
den entre los expertos. Como se menciond anteriormente, en el caso de que se tenga un
problema de multiples clases, lo més conveniente es separar este problema en distintos
subproblemas. Ademds, si ocurre que existe un ndmero igual de mayorias, es decir, el
50 por ciento de los expertos dice que un cliente se fuga y el otro 50 por ciento de los
expertos totales sefiala que no, se tiende a asumir una distribucién binomial. Ahora bien,
aquel numero k, es calculado mediante la siguiente féormula, donde n es el nimero de

expertos [56]:

&

n/2+1

sin es par
sin es impar
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En caso de que no se tenga al menos k-expertos, la instancia es rechazada por el algorit-
mo. Esto puede pasar en el caso de que un experto se niegue a votar, lo que ocurre si el
experto no fue capaz de predecir ningtin valor.

El problema clésico de votacién supone las siguientes tres afirmaciones [56]:

¢ El nimero de votantes es impar(de esa forma no se tiene el problema de decidir en
caso de que haya un niimero equitativo k de votos para dos categorias.

e (Cada experto tiene la misma probabilidad de votar por una categoria.

e Las decisiones individuales son independientes.

Sin embargo, las dos primeras pueden romperse con algunas restricciones y la tercera
puede relajarse. Debe denotarse que “combinar las decisiones de los expertos no es un
sustituto para disefiar mejores clasificadores” [56].

Votacion ponderada: El procedimiento general de la votacion ponderada es similar al
de la votacién por mayoria, sin embargo, su diferencia radica en que se efectia una
aprendizaje mayor a la simpleza de contar votos, en otras palabras, su procedimiento
consiste en que “la instancia se entrega al conjunto de expertos. Cada algoritmo ge-
nera una prediccion, las cuales son agrupadas en un algoritmo maestro...que recibe la
variable objetivo y lo entrega al conjunto de expertos” [63]. Es decir, la votacién ponde-
rada efectda un aprendizaje sobre la votacion de los expertos de manera tal que se pueda
determinar la validez de cada experto asi como también, la relevancia de su resultados.
Su forma bésica es:

e Paso 1: Se asocia un peso positivo a cada algoritmo del conjunto de expertos(Generalmente

igual a 1).

e Paso 2: El algoritmo votacién ponderada forma su prediccién mediante la compara-
cion del peso total go de los algoritmos del conjunto de expertos que predigan una
clase (0, por ejemplo) del peso total ¢; de los algoritmos que predijeron otra clase
(1, para el caso binario, nétese que para casos multinominales se puede dicotomizar
por cada categoria y separar en distintos problemas de prediccién binaria).

e Paso 3: El algoritmo de votacién ponderada predice acorde a la extensién total
(en caso de que se tenga una votacién empatada). Cuando el algoritmo de votacion
ponderada se equivoca los pesos de los expertos, cuyo resultado no fue igual al valor
de la variable objetivo (en el entrenamiento), son multiplicados por un pardmetro 8
talque 0 < g < 1.

Cabe destacar que este tipo de votacién ponderada solamente modifica los pesos de los
expertos cuando un error es cometido(es decir, en los juicios en que se discrepa con
la realidad), por ende, se originan otros algoritmos en los que la actualizaciéon de los
pesos de los expertos puede ser modificado en cada iteracién de entrenamiento(juicio),
sin embargo, “mantiene el mismo error de limite que en el caso de que se modifique
solamente en las iteraciones que llevan un error” [63]. Entonces sea la actualizacion
del juicio j, aquella actualizacién que ocurre cuando se discrepa, si xgj) es el resultado
() o)

del experto i, w;"" es el peso del experto 1, en el juicio j, y sO = > i, w;”, entonces la
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prediccion del algoritmo maestro en el juicio j A vendra dada por:

n ()0
QA0 = D i WX
N

(2.117)

El factor para actualizar los pesos va dado por una cota que es una funcién de x;, 8, dicha
cota argumenta que este factor F existe, es decir:

wit = Fw! (2.118)

1

Donde F puede ser cualquier factor que satisfaga:
B < F<1—(1-p -pl] (2.119)

2) Bagging (Bootstrap Aggregating): Es una agrupacién de expertos sujetos a un método sim-
ple denominado bootstrap cuyos resultados son combinados en un voto plural(es decir, cada
uno vota por su preferencia). La técnica denominada bootstrap se aplica en los casos en que la
estimacion usual por intervalos de confianza (usando la t-student) o la estimacion por maxima
verosimilitud no son apropiadas debido a que se margina parte de los datos en el problema
inicial. Bajo esta perspectiva, “el bootstrap usa los datos y el poder computacional para esti-
mar la distribucion muestral desconocida” [28]. Basado en el algoritmo presentado por [28],
sea un conjunto de observaciones independientes e idénticamente distribuidas X; con i=1,...,n;
se define un pardmetro como una funcién de los datos poblacionales 6 = T(x) y un estima-
dor cuya funcién es idéntica, o sea, 8 = T(x), entonces el bootstrap, estimaré la distribucién
muestra F,(x) de dicha funcién T usando los datos. Por consiguiente, las muestras bootstrap
son elaboradas en forma iterativa sobre la poblacién estimada, asi, la funcién poblacional
es evaluada para cada muestra entregando resultados en el formato 923, luego la distribucién
empirica de dichos valores F(x) se usa para estimar la distribucién tedrica Fy(x). Finalmente
la distribucidn bootstrap es usada para estimar la tendencia (o valor fijo), el error estdndar,
o bien, para construir el intervalo de confianza. Por ello, el bagging ayuda a evitar el sobre-
ajuste puesto que toma la opinién de uno o mds predictores o expertos, los cuales estudian
el problema bajo distintas variables evitando caer en estacionalidades. Su algoritmo, expresa
dicha cualidad, el cual se muestra a continuacion [55]:

= Fase de entrenamiento
o Iniciar parametros. Conjunto de fusion D = @ y L= nimero de clasificadores o
expertos a entrenar.
e Parak=1,...L
o Tomar una muestra bootstrap Sy de Z (siendo Z el conjunto de entrenamiento
con variable objetivo visible).

o Construir un clasificador o experto Dy usando S como conjunto de entrena-
miento.

o Anadir el clasificador al conjunto fusién, es decir, D = D | Dy
e Retornar D.
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3)

= Fase de clasificacion

e Correr Dy, ..., Dy, en los datos de entrada x.

e La clase con mayor votos para una instancia x; es seleccionada como su categoria
objetivo.

Siendo asi, el bagging, debe unir los resultados usando diferentes subconjuntos del conjunto
general de datos de entrenamiento, los que son escogidos por la técnica bootstrap. Para que
este modelo tenga alguna utilidad extra, es decir, para que las variaciones en los distintos con-
juntos sean usadas, “el clasificador base debe ser inestable, esto quiere decir que pequerios
cambios en el conjunto de entrenamiento conlleven a extensos cambios en los resultados”
[55]. Si bien el bagging “apunta a desarrollar clasificadores independiente pos la técnica
bootstrap... puede que no entreguen resultados independientes” [55]

Una de las variantes mds conocidas del bagging se denomina Random Forest o bosque alea-
torio. Un bosque es un conjunto de drboles de decisién, por ende, el Random Forest es un
modelo que por cada subconjunto de entrenamiento generado por el bootstrap, y por selec-
cién de atributos aleatoria, genera un drbol de decision, los que posteriormente son llevados a
una votacién de la misma forma que sefiala el bagging, para decidir el resultado para una ins-
tancia determinada. Lo anterior es la idea general que envuelve al random forest, no obstante,
su definicién formal es la siguiente: “un random forest es un clasificador consistente en una
coleccion de clasificadores con estructura de drbol, donde cada drbol crece respecto a un
vector aleatorio Qy, donde Qi con k=1,...,L, son independientes e idénticamente distribuidos.
cada drbol arroja una unidad de voto para la clase mds popular de la entrada x” [55].

Boosting: El origen del Boosting se encuentra en el algoritmo denominado Hedge, el cual,
“ubica pesos a un conjunto de estrategias para predecir el resultado de un evento determina-
do...dicho peso s; se puede interpretar como la probabilidad de que la estrategia asociada a
ese peso es la mejor estrategia predictora del conjunto...donde las estrategias con la predic-
cion correcta reciben mds pesos que las estrategias con predicciones incorrectas” [55]. Esta
es la esencia del boosting, generar iteraciones de uno o varios modelos sobre un conjunto de
datos, castigando las predicciones incorrectas y premiando las correctas, mas esta parte sola-
mente es ejecutable en el entrenamiento para adquirir los pesos mds dptimos. De esta manera,
puede definirse el Boosting como “el problema general de producir una regla de prediccion
bastante certera, mediante la combinacion bruta y moderando las reglas que generen incer-
teza” [55]. Ahora bien, la forma en que se toman las muestras inicia bajo la consideracién
de la distribucién uniforme, para posteriormente abarcar aquellas instancias de dificil acceso.
Cabe senalar, que la distribucién es modificada en cada paso.

Si bien no existe un algoritmo claro para el Boosting(aunque su representativo seria el Hedge),
generalmente se hace referencia a él por el algoritmo llamado Adaboost, el cual “tiene dos
implementaciones: con iteracion de pesos o con iteracion de muestreo” [55], se muestra
entonces, a continuacién el algoritmo con la implementacién de iteracién de muestreo [55]:

= Fase de entrenamiento

o Inicializar los pardmetros.



2.10. Algoritmos de mineria de datos 929

o Ajustar los pardmetros w!' = [wl,...,wN],w; e [0,1], Z?’:] w; (usualmente
11

o Inicializar conjunto de expertos. D = 0.
o Escoger L, el nimero de expertos o clasificadores a entrenar.
e Parak=1,...L
o Tomar un muestreo S de Z (conjunto de entrenamiento con variable objetivo),
usando la distribucion wy.
o Construir un clasificador Dy usando S; como instancia de entrenamiento.
o Calcula el error ponderado conjunto en el paso k mediante la férmula:

N
€& = E w];lljc
j=1

o Donde /] se define como:

i { 1 si Dy clasifica erroneamente a la instancia de entrenamiento z;
k =

0 sino
(2.120)
o Sig =00¢€2>0,5,ignorar Dy, reinicializar w’]‘. a 1/N y continua.
o Sino, calcular
Br = ] , donde ¢ € (0,0,5) (2.121)
—€
o Actualizar los pesos individuales
kpl=h
w"
whtl = P (2.122)

J N =1
it Wi
e Retornar el conjunto Dy 81, ..., BL.

= Fase de clasificacion

e Calcular el soporte para la clase w; mediante

)= > Ln (;) (2.123)

Di(x)=w; k

o La clase con el maximo soporte es escogida como valor de la variable objetivo para
X.

Cabe destacar que la diferencia entre el boosting y el bagging, es que “el bagging reduce
de forma general la varianza, mientras que el adaboost reduce tanto la tendencia o varia-
ble constante y la varianza...también hay evidencia que el bagging es mds efectivo que el
Adaboost en reducir la varianza” [106]. Sin embargo, siempre dependera del problema y el
comportamiento en los datos.
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2.10.2. Comparativa de principales algoritmos

A continuacién se describen brevemente los modelos bdsicos con sus ventajas y desventajas
[29]:

= SVM (Support Vector Machines) Usando las funciones Kernel se pueden incluir distintos
grados de NO linealidad y de esta manera, flexibilizar el modelo.

La desventaja de este modelo es que el resultado de la clasificacién es puramente dicotémico
y no hay probabilidad de pertenencia, ademads, no se tiene una idea clara de explicacién dada
la complejidad del modelo en si.

= K- vecino mas cercano (K-Nearest neighbor) La ventaja es que los vecinos pueden dar una
explicacion de los resultados de clasificacién. La desventaja de este modelo es que requiere
definir una métrica que mida la distancia entre los datos, puesto que no es clara como definir
dicha métrica.

= Arboles de decisién La desventaja de este modelo estd en que las variables continuas o
numéricas son implicitamente discretizadas en el proceso de separacion, perdiendo informa-
cion en el camino. No obstante, previo al andlisis anterior, los drboles son tolerantes al ruido,
a los atributos no significativos y a los valores faltantes; son escalables a grandes volimenes.
Dentro de sus desventajas estdn la de su imprecisiéon y su debilidad en el sentido de que 2
muestras distintas sobre la misma distribucién pueden llevar a 2 drboles muy diferentes. La
ventaja es que establece una explicacion clara acerca de la prediccidn, es decir, su utilidad
va directamente relacionada con el hecho de que puede aportar explicaciones asociadas a los
clientes fugados, con lo que se puede conocer el perfil del cliente y su comportamiento previo
a la fuga de manera practica y facil.

= Regresion Logistica Este modelo es flexible por el hecho de que se pueden incluir términos
de interaccidn, es decir, productos que hagan el modelo no lineal,. La desventaja es que no
posee alto grado como las redes neuronales ya que la alta flexibilidad conlleva un alto riesgo
de sobreajuste u overfitting, lo que reduce el accuracy.



Capitulo 3

Analisis y Resultados

La idea de este capitulo es expresar la experimentacidon completa del KDD dentro de la empresa
de telecomunicaciones, mediante la explicacién de cada experimento aplicado, para luego converger
al resultado implementado final. Dentro de dicha explicacion se observard que cada etapa del KDD
sufrié cambios en cada experimento, por ende, los resultados no son del todo comparables, mas las
estrategias ejecutadas si lo son, lo que se debe primordialmente a la complejidad de configuraciones
usadas en las distintas etapas del KDD.

Otro alcance frente a este capitulo es el hecho de que solamente dos modelos fueron probados
de forma efectiva en el negocio. A esto se agrega el hecho de que existe un estudio histérico de un
modelo en particular, lo cual es considerado como tal debido a la multiple aplicacién del KDD para
cada mes. Con ello, se pretende mostrar si la hipdtesis, de que el modelo estudiado sea acanénico,
es cierta. Este dltimo concepto se basa en el hecho de que un modelo de datos no sea canénico, lo
que se define como “una relacion matemdtica, donde un atributo es una relacion de equivalencia
y el valor de un atributo es una clase de equivalencia exceptuando la variable objetivo” [61]. A
partir de esto, se puede definir los modelos acanénicos como aquellos que varian segin el tiempo
en el que se aplican. Otra perspectiva del concepto es contemplando las bases de datos con las
siguientes caracteristicas: un modelo de datos candnico es aquel que “estd normalizado (en quinta
forma normal), no tiene datos redundantes, y se preservan las dependencias de los datos” [103],
por ende, retoma lo anterior que implica que un modelo acandnico variard las relaciones de los
datos acorde al tiempo. Cuando se presentan circunstancias sujetas a externalidades, como se dan
en la légica de los negocios, la tercera caracteristica queda incumplida. Por ejemplo, el terremoto
que afect6 la zona donde reside la compaiiia de telecomunicaciones, influy6 los resultados finales
obtenidos en los experimentos que contemplan en su horizonte de datos dicho efecto, mientras que
en aquellos cuyo horizonte de datos no se acerca a dicha externalidad no es perceptible. Nétese que
todos los experimentos tienen un horizonte de datos igual a 6 meses y que la distincién horizonte de
datos se conceptualiza como aquel periodo contemplado en la integracion de datos en el KDD.

El objetivo de la descripcién individual de cada experimento es poder expresar la evolucién
de un proyecto KDD de principio a fin. Finalmente se presentan los resultados y las principales
ventajas y desventajas de cada experimento.

Ademas, se recuerda que este problema esta relacionado con el aprendizaje supervisado y con
una variable objetivo de caricter binario. A lo cual se aflade la existencia de una experiencia anterior
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o tesis base en la compaiiia la cual plantea un modelo de arbol de decisién con un conjunto de datos
determinado.

Una vista general al procedimiento implementado en esta memoria se puede apreciar en la figura
3.1:
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Figura 3.1: Procedimiento KDD en el piloto

Donde la vista general de las variables por experimento, asi como su descripcion respectiva, se
puede apreciar en la tabla 5.1. Cabe destacar que la nomenclatura a usar a continuacién para dis-
tinguir entre bases de datos y variables serd la siguiente: para las variables se aplicard letra cursiva,
es decir, variable Fuga. En cambio, las palabras referentes a las bases de datos se destacardn en
negrita, por ejemplo, base de datos NGN_Instalados.

3.1. Fase 1: Exploracion

El primer experimento se resume en la palabra exploracion, esto se debe a que se asumieron
ciertos supuestos tedricos que son validos al momento de decidir la creacién de un proyecto que
contenga el procedimiento KDD como elemento fundamental. Ademds, como se menciond ante-
riormente, se comparan los distintos modelos vélidos en la tesis que se tiene como experiencia
anterior. Con ello se hacen los descubrimientos iniciales y se comienza la fabricacién de lo que
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serd el primer modelo. En esta etapa no ocurre ningtn tipo de valorizacién de la fuga de los clien-
tes, puesto que recién existe un inicio en la integracién con el negocio. No obstante, se comienza a
visualizar las principales bases a integrar en los experimentos. Sin embargo, el primer experimento
debe dividirse en dos: la primera division trata acerca de la experimentacién de modelos sobre el
conjunto de datos utilizado en la tesis [77], es decir, un conjunto que data del afio 2008. La segunda
division del experimento, busca actualizar la tesis base y verificar si su validez se mantiene en el
periodo actual.

3.1.1. Experiencia anterior a partir de la tesis base

El experimento de la tesis base consiste en tomar el conjunto de datos del afio 2008, usado como
entrada final para el modelo y comparar los distintos algoritmos que pudieron haber sido utilizados
para dicho propésito. Un punto relevante es el hecho de que este modelo no posey6 una etapa de
validacion, es decir, no se probd si la prediccion era acorde con el mercado, por lo tanto, no se pudo
averiguar si existieron problemas como el sobreajuste o el subajuste. Sin embargo, resultd positivo,
el hecho de contar con un piso tedrico-practico, en cuanto al conocimiento de las bases, la madu-
racion de perspectiva en las estrategias a ejecutar y al abordaje del problema. La duracién “para la
extraccion de la muestra del estudio fue de un periodo de ocho meses” [77], cuando el producto en
cuestion recién se encontraba en etapa de maduracién. Ahora bien, no existié un proyecto ni una
iniciativa como empresa al momento de la elaboracion de la tesis base, por ende, existieron valida-
ciones generales que no pudieron concretarse, ni tampoco poner en marcha una serie de acciones
correctivas en base a esto. No obstante, “se conto con el apoyo de la Direccion de Data Warehouse”
[77], cuya direccién tiene a cargo “gran parte de la informacién de negocio de la compania” [77],
es decir, contiene la consolidacion del negocio en cuanto a la informacién. Un punto a destacar,
es el hecho de que en la época en la que se ejecutd este experimento la direccién de Data Wa-
rehouse recién estaba asentdndose en la empresa, por lo que las bases de datos presentaron algunas
inconsistencias que debieron ser resueltas por la tesista a través de los sistemas transaccionales.

Una breve descripcion del procedimiento KDD implementado en dicha ocasién, se describe
5.18 basado en [77].

Integracion

En esta etapa, se acude a las distintas dreas encargadas de ciertos datos, debido a que en esa
época la empresa de telecomunicaciones no contaba con un Data Warehouse establecido, por lo
tanto, la consolidacion de datos solamente pudo ser efectuada mediante entrevistas informales, es
decir, confiar en lo que el personal de dicha drea sefialaba. Las principales bases que se usaron en la
experiencia corresponden a:

= Segmentacion de empresas
= NGN Instalados
= Proforma

= Boletas Técnicas

Cuyas descripciones se encuentran en la seccién 5.1.1 en los Anexos.
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Cuadro 3.1: Categorizacion Variable fuga en base a variable Estado_Cliente
Categorias Variable Estado_Cliente | Categorias Variable Fuga

Vigente No

Voluntario Si

Involuntario No

Terminado No

Preprocesamiento

Se eliminaron 11 casos duplicados (2 con instancias duplicadas iguales, 9 instancias con
valores distintos en un atributo e igual en el resto).

6 Registros con estado de fuga vigente, pero con ID no valido, a esto se le agrega el hecho de
que los 6 registros presentan al menos un 45 % de informacion incompleta. Cabe sefialar que
la tesista consultd con los expertos del negocio antes de eliminar dichos registros.

Se crea la variable Fuga en base a los valores de la variable Estado_Cliente (cuya descripcion
se encuentra en la tabla 5.1), como se muestra a continuacion:

La l6gica de esta categorizacion es que s6lo se considerardn los valores VIGENTE y VO-
LUNTARIO, pues en el INVOLUNTARIO la empresa decide acabar el contrato y en el caso
TERMINADO ya no hay una relacién con el cliente. Acorde a esto se eliminan 1056 casos.
Quedando en 6538 registros.

Los valores incompletos se cambian todos a valores perdidos, menos el caso de la categoria
NO IDENTIFICADO que se presenta en el atributo Canal, que tiene una interpretacion valida.

Se revisan los datos en forma de graficos de las distribuciones de las variables.
Se efectta un andlisis descriptivo de las variables numéricas y nominales.
Se elabora tabla de contingencia para ver la completitud de los datos.

Se detectan 60 casos anémalos, cuyo error estd en el nimero de identificacion del cliente.
Estas instancias son eliminadas debido a que no pertenecen al producto NGN, lo que deja la
cuenta de los datos de estudio en 6478.

La variable Segmento adquiere varianza nula, ya que no aporta informacién a la investigacion,
por lo que no se considerard en los andlisis posteriores.

A pesar de que la variable GIRO tenga un porcentaje de valores perdidos igual a 58 % se
decide no eliminar, ni modificar dado que es una variable externa dependiente del servicio de
impuestos internos. No se recomienda dejar en blanco para el caso actual, dado que se debe
disminuir al mdximo los valores perdidos para evitar el ruido en el modelo a usar.

Se eliminan registros por alta cantidad de datos ausentes, dejando en una muestra total de
6473 casos.
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Transformacion

= Se cambia la variable numérica Sucursales a nominal, debido a la presencia de altos valores
considerados como fuera de rango (outliers) desde la perspectiva del cliente objetivo del pro-
ducto. A su vez, se discretiza segln intervalos, los cuales se describen a continuacién [77]:

Cuadro 3.2: Tabla de Transformacion de la variable Sucursales

Categoria Sucursales | Rangos en Cantidad de Sucursales
SUC 1 <1
SuC 2 >1y<6
SucC 3 >6y<15
SuC 4 >15y<25
SUCS5 >25y<50
SucC 6 > 50

= Las variables asociadas al consumo y facturacién se tratan con el propésito de reducir la di-
mensionalidad de este grupo de variables. Es asi como se determina llevar las 12 variables
consideradas (6 de consumo, 6 de facturacién) al promedio respectivo y a una variable que
es formada de la siguiente manera: En un principio se crea una variable ”Var;;” que nomina-
liza la variacion entre el mes i- y el mes i, donde j estd asociado a dos valores Facturacién,
Consumo, esta variable Var, se define como [77]:

0 sila variable j disminuy6 entre mes;_; y el mes;
Var;j = 1 sila variable j se mantuvo entre el mes;_; y el mes;
2 sila variable j aument6 entre el mes;_; y el mes;

Finalmente todo lo anterior se comprime en:

5
IDCURVAj = Varij* 3™ 3.1)
i=1

= Se crea una variable extra denominada INGRESO CONT POST INST cuyos valores son “SI”
0 “NQO”. Esta variable “representa si el cliente tuvo una instalacion del servicio con anterio-
ridad al ingreso del contrato” [77] y su formulacién respectiva es:

1cpl = S1  sifecha variable PRIMERA INSTALACION < fecha variable INGRESO CONTRATO SAP
" | NO sifecha variable PRIMERA INSTALACION > fecha variable INGRESO CONTRATO SAP
= Andloga a la variable anterior, DIAS INST CONT indica “el niimero de dias transcurrido
entre el ingreso del contrato y la instalacion del servicio” [77]

'INGRESO CONT POST INST
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= Agregado a las variables ID CURVA, se crean las variables Promedio consumo 'y Promedio
facturacion.

= La dltima transformacién empleada, es la aplicada a la variable ICP (Indice de comporta-
miento de pago), la cual consiste en una discretizacién de la misma. Su definicién prictica

€s:

TIPO_ICP = { R¥esgo Alt.O, si ICP tiene un valor menor a 0,98
Riesgo Bajo, caso contrario

Modelo

El modelo que se usa en la tesis base corresponde al de Arboles de decisién J4.8 que es la
implementacion préctica en el software WEKA del algoritmo tedrico C4.5, creado por Quinlan en
[81], que tiene las siguientes peculiaridades:

= Usa medidas de informacién para efectuar los splits, es decir, Gain Information ratio, En-
tropia, Gini, entre otras.

= A diferencia del ID3 2 que usa un método listwise para los valores perdidos, maneja valores
continuos y valores ausentes reemplazando los valores por métodos de preprocesamiento,
dicha forma se encuentra descrita en los capitulos 2 y 3 de [81].

= Para la poda del arbol usa el Error-Based Prunning y el Cost-Complexity(este ultimo consiste
en evaluar cada poda segin el costo en términos de informacién que significa la pérdida de
un nodo hoja, para mayor informacion consultar [55, 88]).

= Asume que las clases (de la clasificacién) son disjuntas, lo cual puede traer problemas si se
estd en presencia de instancias muy cercanas dificiles de clasificar.

Generalmente, el modelo de arboles utiliza particiones por lo que una vez elegida alguna (el
subconjunto y el o los atributos escogidos que separaran a los nodos parentales) no se vuelve a
evaluar la alternativa, es decir, que el criterio de particién juega un papel rigido que impide el
ingreso de datos muy aleatorios o variables (de varianza) . No obstante, la particularidad del J4.8
es que las particiones no son rigidas, esto quiere decir que puede volver a evaluar otros atributos.
Respecto al criterio de poda, el J4.8 utiliza el método de reduccién de error al igual que el C4.5.
Dentro de los criterios de particion del drbol se usan el error esperado, Gini, la entropia, entre otros
[77].

El modelo J4.8 se prueba con un set de 5.795 clientes vigentes y 678 clientes fugados volunta-
rios, con 34 atributos (incluido aquel que representa la fuga), para un horizonte de 8 meses. A su
vez también se testea el modelo Naive Bayes para tener una comparativa.

Posteriormente se usan ténicas que vienen incorporadas en el software WEKA para efectuar una
seleccion de atributos e instancias, dentro de estas técnicas “existen de dos tipos: evaluadores de
subconjuntos o selectores (SubsetEval), los que necesitan elegir un método de biisqueda (Search-
Method) de los subconjuntos, y los prorrateadores de atributos (AtributteEval) que se combinan con

2Un modelo de 4rbol de decisién para problemas supervisados binarios, que usa la entropia como medida para los
splits
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un “Ranker”, ya que no seleccionan atributos, sino los ordenan por relevancia” [77]. Se seleccio-
nan tres opciones: GainRatioAttributeEval, CfsSubsetEval y ConsistencySubsetEval, denominados
J4.8 GR, J4.8 CFS y J4.8 CS respectivamente en la tabla 3.3).

Evaluacion

En la etapa, la experiencia anterior efectiia una de las tres fases de validacion, la técnica, es decir,
se entrena con 8 meses para verificar la prediccion de la fuga del noveno que ya viene etiquetada.
Para ello, el modelo se entrena y prueba con la técnica de Cross-Validation o validacién cruzada.

De esta manera, se muestran los resultados finales con las medidas de evaluacién correspon-
dientes en la tabla 3.3:

Cuadro 3.3: Tabla de resultados: Experiencia anterior

Criterios Técnicos Modelos
J4.8 Naive Bayes | J4.8 GR | J4.8 CFS | J4.8CS
Accuracy 90.95 % 31.07 % 90.638 % | 90.561 % | 90.746 %
Medida F 70.10 % 55 % 68.151 % | 67.639 % | 68.601 %
TP 184 608 139 125 136
TN 5703 1400 5728 5737 5738
FP 92 4385 67 58 57
FN 494 70 539 553 542

Se puede apreciar que el modelo J4.8 original es superior al resto de configuraciones y modelos
utilizados, pues el accuracy es superior, ademas, se acepta el modelo dado que su medida ROC (que
no depende del criterio de corte) es mayor a 0,70, lo cual es aceptable en el mercado del KDD.

Cabe senalar que ninguno de los J4.8 modificados supera al original en cuanto a la precisién
de la prediccion, no obstante, igual se tiene un 90 % de precision y de accuracy. Esta tesis base
contiene un apartado adicional de un modelamiento del churn considerando el tema de los reclamos
solamente, estableciendo una estrategia base para esta memoria.

3.1.2. Experimento Analogo

En un inicio, para analizar la posibilidad de aplicar el KDD al producto en la actualidad (es
decir, dos afos después de la experiencia anterior), se efectia; con la misma base preprocesada y
transformada de la tesis base; una serie de pruebas con otros modelos que vienen incorporados en
Rapidminer, como redes neuronales, drboles de decisién como el LADTree, que es una expansién
del ADTree, el cual toma un conjunto de condiciones y sus negaciones respectivas y va dividiendo
el arbol afectando la puntuacién final de la prediccion. Sin embargo, su diferencia radica en que la
clase que el arbol de decision estindar asigna es la mayoria de votos en el nodo hoja en el que termi-
na una instancia determinada, en cambio, el ADTree considera que cada condicion o regla tenga una
puntuacién propia, de modo, que al sumar todas las puntuaciones de la reglas (mds una puntuacion
base propia de la instancia) se pueda decidir mediante una funcidn (que para el caso binario es el
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signo), la clase a asignar para una instancia en general [35]. Por consiguiente, el LADTree es defi-
nido para problemas con multiclase (mds de una categoria en la variable objetivo) como problema
binario al cual se le aplica el algoritmo LogitBoost, es decir, si se tienen J clases, se propone la
siguiente férmula para el cdlculo de la clase probable:

oFit

Sy en

Ahora bien, el LogitBoost se puede aplicar al ADTree de dos formas, “la primera...llamada
LTI1PC construye drboles (ADTree) separados para cada clase en paralelo. La segunda, solamente
se construye un drbol prediciendo todas las clases probables simultdneamente” [41], cada una es
explicada con profundidad en [41]. En la siguiente tabla muestra los principales resultados:

pi(x) = Z Fi(x) = (3.2)

Cuadro 3.4: Tabla de resultados: Experimento andlogo

Criterios Técnicos Modelos
J48 LADTree | Random Forest | Naive Bayes | Red Neuronal
Accuracy 90.66 90.46 89.27 89.27 89.2
Medida F 33.16 39.13 Desconocida | Desconocida 3.52
AUC 0.672 0.76 0.5 0.5 0.676
Lift 681.28 589.01 Desconocida | Desconocida 388.48
TN 2239 2215 2264 2264 2257
TP 60 79 0 0 5
FN 212 193 272 272 267
FP 25 49 0 0 7
Total muestra 2536

En base a la tabla 3.4 se puede apreciar que existen dos modelos superiores al J4.8 en base a la
medida AUC: el LADTree y las redes neuronales lo que constata que el modelo anterior se puede
mejorar y da cabida a que se efectie un segundo estudio.

3.2. Fase 2: Estableciendo Estrategia

Una vez explorada la experiencia anterior existente, se procede a analizar las bases de datos,
donde se visualiza un cambio en el atributo fuga. Dentro de la experiencia anterior, se detallaba que
esta variable le fue entregada directamente en la base NGN_Instalados, sin embargo, no se habia
estudiado su procedencia. A esto, se agrega el hecho de que el producto se habia establecido en los
dos aios transcurridos, lo que se expreso en una caida en la cantidad de fugados. Si bien en el 2008,
cuando el producto recién estaba ingresando al mercado tenfa un churn de aproximadamente 10 %,
en el 2010 ese mismo churn se encontraba en un 1 %, segln estadisticas internas a la compaiiia.
Por ende, la forma en que se aborda el problema es diferente a la experiencia anterior, en términos
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de estrategia; puesto que en el 2010 existe un problema de desbalanceo o rarezas en las clases.
Ademds, se comienza a dilucidar el tipo de churn que se calcula en la compaiiia, el cual es a nivel
de productos de servicios, en particular de accesos caidos. Esto quiere decir que no se mide si el
cliente deja el servicio, y por ende, tampoco se mide si el cliente deja la compafiia completamente.

En términos del problema abarcado por la memoria, solamente se puede llegar al nivel de medir
el churn del servicio, esto se debe a que el cliente en la compaiiia tiene mds de un producto, incluso
tratdndose de un cliente pequeiio.

3.2.1. Experimento 1: Actualizacion de experiencia anterior

Este experimento consta como parte de la exploracién de las bases y del producto, asi como
también, busca observar la efectividad del procedimiento antiguo si se aplica tal cual. El periodo
de tiempo asignado a este experimento es de dos meses para su realizacién contemplando 6 meses
como periodo de tiempo de estudio en las bases(y no 8 como se efectud en la experiencia anterior)
tal como se muestra en la tabla 1.3. Esta cifra se decide en conjunto con el personal de la compaiiia
y su razén principal es la disponibilidad de las bases segtin fecha. No obstante, a pesar de que este
experimento es una actualizacién del procedimiento anterior, también corresponde a una puerta de
exploracidn hacia posibles transformaciones y tratamientos de datos para futuros experimentos.

Integracion y Seleccion

La primera idea al momento de intentar refinar el modelo de la experiencia anterior es partir
por las fuentes de bases. En particular volver a calcular la variable Fuga, debido a que mediante
entrevistas informales con el personal, se descubre que no hay informacién consistente sobre la
existencia de un atributo que describi6 la fuga previa. Por ello, se comienza a investigar sistema por
sistema, base por base, esta variable, llegando asi, a dos bases que posiblemente pueden contenerla.
La primera es un extracto de 172.977 registros proveniente de la base de la plataforma mySap (ver
figura 1.10), la segunda es una base trabajada directamente por el product Manager de NGN, con
9111 registros. Ambas presentan una cantidad distinta a la experiencia anterior en donde se tomaron
aproximadamente 7000 registros inicialmente.

Una vez escogida la base de datos, se empieza la bisqueda de las variables especificadas en la
experiencia anterior, no obstante, se descubre una separacion entre clientes no mencionada anterior-
mente. Dicha categorizacién separa a los clientes del producto en 2 fases (0 y 1), esto se debe a una
migracién de los datos de una plataforma antigua a una nueva. Los clientes de fase 0, poseen gran
parte de sus datos distribuidos en plataformas diferentes de la compaiiia, mientras los datos de los
clientes fase 1 se encuentran en la plataforma MySap. A pesar de esto, se decide considerar ambos
casos. Para ello, se toman las variables de Giro, Comuna, Planes (la descripcion de los mismo),
el estado del contrato en el sistema (en la variable estado_contrato_sap), la cantidad de contratos
vigentes, anulados, renunciados y nuevos que cada cliente posee, y el rut, una descripcién detallada
de estas variables se puede encontrar en la tabla 5.1. Sin embargo, una particularidad de algunos
clientes se dispuso en esta ocasién, la cual consiste en que el rut no estd constituido de un solo

3Definido como la ocasién en que un valor de la variable objetivo se encuentra fuera del comiin denominador o en los
extremos de la distribucién de la variable objetivo. En el caso de que la variable objetivo sea nominal, se refiere a aquella
categoria con una frecuencia despreciable respecto a las otras categorias.
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campo (rut completo), tampoco de dos (cuerpo del rut y rut verificador), si no que se encuentra s6lo
el cuerpo del rut pero no el digito verificador, esto conlleva a usar una transformacién interna a la
compaiiia para obtener el digito verificador a partir del cuerpo del rut.

Otra base de datos considerada es la de las boletas técnicas (explicada en la seccién 5.1.1) . En
ella, se tomd el mismo campo que en la experiencia anterior, en donde se consideraba la variable
Resp_falla (que indica si el cliente o la compaiiia es responsable de la falla, tal como se puede
apreciar en la tabla 5.1), y el rut como llave foranea.

La base Proforma (caracterizada en la seccidn 5.1.1), que contiene los registros de facturacién
mes a mes, viene en un formato muy adecuado para la extraccion, es decir, presenta variables como
el rut, el monto de facturacién del producto y los segundos consumidos por el usuario, por lo tanto
las variables seleccionadas en esta base son: Facturacion(monto de facturacion total), la cantidad
de minutos totales hablados(Consumo) y el rut como llave fordnea.

La base segmentacion de empresas (o seg_empresas) (cuya definicién se encuentra en la sec-
cion 5.1.1), es usada indirectamente en este experimento, dado que sus variables se obtienen a partir
de los datos de la plataforma MySap, que es el origen de la base previamente mencionada, las
variables seleccionadas se pueden apreciar en la tabla 5.1.

La base NGN_Instalados, que es la base que usa el product manager del producto NGN, se usa
en este experimento para determinar las variables relacionadas con las sucursales, no para establecer
la cantidad de ruts vigentes. Dentro de estas variables se encuentran: Sucursales, sucursales con y
sin banda ancha, cantidad de accesos, y cantidad de centros primarios (que sefala si el cliente tiene
sucursales fuera de la regién metropolitana), entre otras.

La variable ICP (descrita en la tabla 5.1) para mayor detalle, fue obtenida de forma externa, por
peticion especifica a un miembro del area Data Warehouse, encargado de manejar dicha variable.

Sin embargo, a la mitad del experimento, se descubre que la base de datos de clientes, aquella
que contiene la llave principal, proveniente de la plataforma MySap posee los registros duplicados,
de esta manera, todo rut tiene asociado mds de un contrato (cuando en la prictica no es asi), por
lo que se opta por utilizar una nueva base de datos limpiada, extraida nuevamente de la plataforma
MySap, en pos de efectuar un reemplazo de la anterior. Con esta tdltima se efecttia la totalidad del
experimento. Esta nueva base al ser combinada con los clientes de la fase 0, da un total de 11439
instancias.

Preprocesamiento

Registros En el preprocesamiento de los registros se consideran aquellos clientes que estin vi-
gentes (es decir, estan activados y facturando) o que estan finalizados(o sea, que todos sus contratos
estdn finalizados), en otras palabras se discriminan aquellos clientes que solamente tienen contratos
anulados o bien, que son clientes nuevos. De esta manera, las 11439 instancias se redujeron a 8955,
no obstante, también se considera la opinién de un experto y trabajador actual de la compaiiia que su-
giere que el producto esta directamente relacionado con las empresas PYME (Pequefias y medianas
empresas), por ende, las grandes empresas, corporaciones y mayoristas no deben ser contempladas.
En base a lo anterior y dada la obtencién de una base denominada Ruts Friendly User*, corpora-

*Friendly User: es un tipo de rut ficticio utilizado generalmente para probar el comportamiento de las plataformas y
los sistemas en la introduccién de nuevos productos [12]
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ciones y mayoristas; que se describe en el apartado de bases de datos de los anexos; se discriminan
aquellos ruts catalogados como Friendly User, obteniéndose 8924 registros para el trabajo.

Variables Para el preprocesamiento de las variables se debe observar la naturaleza de la misma,
puesto que de esta caracteristica depende el tipo de reemplazo a efectuar. Para explorar el estado
actual del comportamiento de los clientes, se opta por realizar los mismos pasos efectuados por
la experiencia anterior. Notese que en esta seccién solamente se analizan los reemplazos de los
valores ausentes, esto ultimo se debe a que los valores fuera de rango no son considerados en el
experimento anterior, ademds, se debe adquirir un mayor conocimiento acerca del producto para
elaborar un criterio valido en la etiquetacion de determinados casos como outliers. Se agrega que
para los valores incompletos se opta por transformarlos a valores perdidos o missing para simplificar
la utilizacién de criterios disponibles para estos tltimos. De esta manera, se procede a describir el
preprocesamiento efectuado en este experimento:

= Se reemplazan los datos missing(o valores perdidos) en la variable Consumo, a cero. Se hace
lo mismo para los valores “DIV0”. Este tratamiento fue andlogo para la variable facturacion.
La justificacion de este reemplazo radica en que el indicador presentado en el preprocesa-
miento de la experiencia anterior sélo busca explicar la intensidad de facturaciéon o consumo
y su movilidad en el tiempo, es decir, si se mantiene, aumenta o disminuye, ademds, esta
variable presenta valores perdidos del tipo NMAR ° respecto a que la ausencia solamente
implica que el cliente no factura o consumo. Cabe decir, que se hace una modificacion leve
al tema del indicador, es decir, en la experiencia anterior se sefialaba que si la variable se
mantenia, el indicador Var, exponente del indicador original, tenia el valor 1. Para que este
valor no se tome como un valor sin sentido (donde pocas instancias iban a adquirirlo) se es-
tablece una vecindad en cuanto a un porcentaje de variacion, es decir, si las ventas del mes
actual tuvieron una variacion menor al 1 % de las ventas del mes pasado, entonces se tomaba
como si el consumo o facturacién se mantenia para un cliente determinado. Ahora bien, una
tabla con la cantidad de valores perdidos para cada variable de la base Proforma se muestra
a continuacion:

Esta tabla bosqueja la cantidad de valores ausentes o perdidos para las 12 variables originales
extraidas de la base Proforma, en donde, se nombran como Fact; o Cons; con el indice i
correspondiente al mes nimero X antes del tiempo contemplado en el experimento, es decir,
si el experimento 1 se efectia en base a Marzo del afio 2010, entonces el mes nimero 5
serd Octubre del afio 2009 y Marzo del 2010 seria el mes ndmero 1. Ademas, Fact se refiere a
facturacion y Cons, es el consumo reflejado en minutos ocupados (para lo cual simplemente
se divide el consumo obtenido directamente de la Proforma por 60).

Se puede observar que los vacios de estas dos variables presentan una sincronia en cantidad
y en las instancias en las que se dan, es decir, cuando alguna de estas dos variables para un
mes determinado, estd ausente; su andlogo para el mes correspondiente también se encuentra
ausente, en otras palabras, si Facts esta ausente para una instancia determinada, entonces
Conss estard ausente para esa misma instancia, por ende, las cantidades de valores perdidos
entre meses coinciden.

5Not missing at random descrito previamente en la seccién 2.5.3



112 Capitulo 3. Analisis y Resultados

Cuadro 3.5: Tabla de resultados: Valores perdidos de variables provenientes de la base
de datos Proforma

Variables | Valores Perdidos Estrategia
Fact6 3796 Reemplazo por valor 0
Fact5 3815 Reemplazo por valor 0
Fact4 3841 Reemplazo por valor 0
Fact3 3801 Reemplazo por valor 0
Fact2 3795 Reemplazo por valor 0
Factl 3823 Reemplazo por valor 0
Cons6 3796 Reemplazo por valor 0
Cons5 3815 Reemplazo por valor 0
Cons4 3841 Reemplazo por valor 0
Cons3 3801 Reemplazo por valor 0
Cons2 3795 Reemplazo por valor 0
Consl 3823 Reemplazo por valor 0

= Se agregan las variables de reclamos técnicos con responsabilidades respectivas dentro del
periodo considerado, es decir, desde el mes de Octubre del afio 2009 hasta el mes de Marzo del
afio 2010. Estas variables poseen gran cantidad de valores perdidos, sin embargo, se realiza
el mismo reemplazo anterior por el valor 0, debido a que si el cliente no tiene valor en las
variables dedicadas al reclamo técnico, implica que el cliente simplemente no reclamé. La
tabla que describe la cantidad de valores perdidos y la estrategia aplicada es bosquejada en la
tabla 3.6.

Cuadro 3.6: Tabla de resultados: Valores perdidos de variables relacionadas con los
reclamos técnicos

Variables | Valores Perdidos Estrategia
Ent_Oct09 7940 Reemplazo por valor 0
Ent_Nov09 8031 Reemplazo por valor 1
Ent_Dic09 7998 Reemplazo por valor 2
Ent_Enel0 8070 Reemplazo por valor 3
Ent_Feb10 8132 Reemplazo por valor 4
Ent_Marl0 7575 Reemplazo por valor 5

CL_Oct09 8540 Reemplazo por valor 6
CI_Nov09 8531 Reemplazo por valor 7

CI_Dic09 8502 Reemplazo por valor 8

Cl_Enel0 8493 Reemplazo por valor 9

Cl_Feb10 8562 Reemplazo por valor 10
Cl_Mar10 8477 Reemplazo por valor 11
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Se corre un andlisis anova, tomando como factor la variable Sucursales y aplicando sobre
el resto de las variables, donde el resultado mas relevante se muestra en la tabla 3.7, la cual
significa que la variable /CP, depende o es muy similar a la variable Sucursales. Cabe sefialar,
que ambas variables son continuas y que, a pesar de lo anterior, se utilizan ambas variables
para el experimento 1.

Cuadro 3.7: Analisis ANOVA para la variable /CP

ANOVA con factor Sucursales | Suma de cuadrados | Gl Media cuadratica | F Sig.
ICP | Inter-grupos 1.731.904 50 34.638 0,123 | 1,00
Intra-grupos 2.093.113.447 7.45 | 280.955
Total 2.094.845.351 7.5

Ahora bien, para el caso de la variable /CP, se cuenta con 1423 valores perdidos, los cuales
son desconocidos de tipo MCARS. Se observan las correlaciones en las tablas 5.3, 5.4, 5.5
entregando como producto que ninguna variable que relacionaba linealmente con el /ICP, lo
que indica que esta variable si bien tiene un cédlculo a partir de otras variables no incluidas
en el estudio, no se relaciona con ninguna a nivel lineal (justificando la etiquetacién de sus
valores perdidos como MCAR) . Por consiguiente, se observa la naturaleza estrategica de
dicha variable, es decir, el hecho de que no se sepa el valor del ICP ya presenta un alto
riesgo, por lo que lo mas aplicable es que se reemplace por el promedio de los valores que
efectivamente son riesgo alto. Esto da un total de 61,16, el cual fue reemplazado en los 1423
registros ausentes en la variable ICP.

También se analiza el caso de las correlaciones (en valor absoluto) vélidas segin los test
Pearson, cuyos resultados completos también se encuentran en las tablas 5.3, 54, 5.5. A
continuacidn, se presenta la tabla de correlaciones entre la variable objetivo y las variables
que presentaba un valor de correlacién significativo mayor al 50 %:

Cuadro 3.8: Tabla de Correlaciones con variable Fuga

Variables FUGA_NUM
ID_CURVA_CONSUMO 0,530
ID_CURVA_FACTURACION 0,538
Nom_CAN 0,502

Cabe sefialar que estas correlaciones puede que potencien algunos modelos como la regresion,
no obstante, el valor que tienen no es suficiente para considerarlas como amenaza. De todos
modos, se muestra a continuacién la variable que presentd mayores correlaciones entre sus
pares, la cual fue la variable Sucursales:

SMissing completely at random descrito previamente en la seccién 2.5.3
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Cuadro 3.9: Tabla de variables con correlaciones relevantes respecto a la variable Su-
cursales

Variables Sucursales
CANT_CPO 0,708
PROMEDIO_CONSUMO 0,619
Q_ACCESOS_BA 0,807
Q_ANIS 0,804
Q_RECL_TEC_RESP_EMPRESA 0,636
Q_SUCURSALES_CON_BA 0,807
Q_SUCURSALES_SIN_BA 0,694

La alta correlacion que existe entre Sucursales y los Q_SUCURSALES se refiere a que el
valor de Sucursales puede ser obtenido a partir de las dos variables que poseen el nombre
senalado anteriormente como prefijo. No obstante, se opta por dejar aparte una de las variables
extras, Q_SUCURSALES_CON_BA, puesto que de esta forma no se pierde tanta informacion
(expresada en la varianza), ademads, puede ser determinada a partir de otras dos presentes
en el negocio. Esto se diferencia con el preprocesamiento de la experiencia anterior, donde
se dejaba de lado la variable Q_Accesos_BA por tener una correlacién de 1 con la variable
Q_SUCURSALES_CON_BA.

Se descarta la variable GIRO debido a su excesivo ruido (mds del 60 % de datos incompletos),
ademas, al realizar la prueba del modelo J4.8 en la experiencia anterior, se detecta que esta
variable no era necesaria para producir resultados similares al expresado en la tesis base, sin
embargo, en entrevistas informales con el personal encargado del producto, se declara desde
un punto de vista subjetivo que esta variable resulta relevante dado que describe el rubro o la
actividad a la cual se dedica el cliente.

Para la variable PLANES, el tratamiento es describirlos por los atributos que contienen, no
obstante, dado el tiempo disponible en el proyecto a efectuar, se opta simplemente por con-
siderar el plan “més contratado” por el cliente, es decir, el plan con mayor presencia en los
contratos pertenecientes a las transacciones del cliente. Posterior a ello, se detecta la presencia
de valores nulos, esto quiere decir que no existe un plan presente en ningtin contrato registrado
por el cliente (una anomalia del sistema o bien el cliente tiene dos planes en igual cantidad), el
trato para estos valores anémalos fue simplemente borrar el registro de valor O en la variable
de Nominalizacion de planes(o Nom_Plan_real), la cual consiste en una categorizacién de los
distintos planes que la compaiiia vende de forma estandarizada, su glosa puede observarse en
la tabla 3.11. Por lo que el valor O en esta variable indica un valor missing de la instancia en
analisis. Finalmente se reemplazé por la moda de los planes.

La variable CANAL se transforma mediante una nominalizacion de sus categorian que vienen
en formato de cadenas de texto. En este cambio quedan 4 instancias con valores fuera de
rango, distribuidas en dos categorias con una presencia de menos del 0,05 %. El tratamiento
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Cuadro 3.10: Tabla de Transformacion de la variable USV Canal

Canal

Glosa Valor
DCACE 1
DDEALER 2
Director de Cuentas 3
Ejecutivo COMPANY 4
DEVI 5
No definido 6

que se le da a estos valores es reemplazar con la moda de las categorias de la variable CANAL,
debido a que existian muy pocos casos en esta situacion lo que se puede visualizar en la tabla
5.6. El detalle de dicha transformacién se encuentra en la tabla 3.10.

= Para el resto de las variables nominales, se realiza el reemplazo de categorias incompletas en
su significado, por ejemplo, si un rut x tiene el siguiente valor “Masdrjig” en la variable Cla-
sificacion, se reemplaza ese valor por una categoria “0” o “-99”, dicha categoria se establece
para mantener un control sobre los valores ausentes.

= FEl restante de variable se mantiene igual, debido a su escasez de valores perdidos.

Transformacion

En la etapa de transformacion se dejan todas aquellas nominalizaciones o funciones que en cier-
to sentido resumen una variable sin quitarle informacién vital, no obstante, se debe destacar que
en este experimento se pretende actualizar la experiencia anterior. Por ello, se tomaron las mismas
transformaciones existentes en la experiencia anterior y se afiadieron otras, como parte de la explo-
racién del nuevo comportamiento del cliente con el producto. Un punto importante, es sefialar que
no se transforman los registros, debido a que se puede sobreajustar el modelo, asi como también se
puede ensuciar la informacién y su comportamiento subyacente en la base. Es asi como se procede
a describir las transformaciones en el mismo formato en que se describi6 el preprocesamiento.

= En el caso de la variable CANAL, se cuenta con todos los valores, para cada uno de los ruts, en
otras palabras, no existen valores ausentes, sin embargo, a modo de descripcién se presenta
la tabla de frecuencias de esta variable ya nominalizada (cuyo nombre es Nom_CAN) en la
tabla5.6, cuya nominalizacion se puede ver en detalle en la tabla 3.10. Cabe destacar que en
esta variable el valor missing no existe, debido a que la categoria NO DEFINIDO se refiere a
un significado vélido en el negocio.

= Respecto a la variable relacionada con planes (es decir, la variable PLANES se realiza una
transformacion de tipo discretizacion, mediante distintas caracteristicas de los planes. Se uti-
liza como criterio de eleccion (dado que un cliente tiene varios contratos y cada contrato
puede tener muchos planes) el plan mayoritario a nivel vigente o anulado/finalizado, donde
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Cuadro 3.11: Tabla de Transformacion de la variables PLANES

Plan Valor nominal asignado
Access 1
Access + Algo
Business I

Business 11
Business II + Algo
Business Office 1
Business Office II
Business Office I + Algo
Otros

R[N KW

—_
o

se prioriza el vigente, es decir, si el cliente tiene un plan vigente y 5 planes renunciados o
anulados, el plan que se escoge es el vigente. Todo lo anterior converge a la siguiente nomi-
nalizacion a la variable Planes expresada en la tabla 3.11. Donde las frecuencias respectivas
se encuentran en la tabla 5.7 , ademas, se puede observar a simple vista un valor fuera el plan
4, y un posible outlier en la categoria 5 debido a su escasa cantidad. El tratamiento que se
procede a hacer respecto a esto, es cambiar el outlier del plan 4 a un valor ausente, lo cual
se debe a la baja cantidad perteneciente a dicha categoria. En este caso los valores fuera de
rango se reemplazaron por la moda.

La variable ICP, o Indice de comportamiento de pago, se transforma mediante la creacién de
una variable categérica para diferenciar el riesgo asociado al valor del ICP, dado que interna-
mente en la compaiiia se cuenta con un criterio de corte que divide a los clientes, en categorias
de alto riesgo y bajo riesgo, tomando en cuenta el valor de la variable /CP. Dicha transforma-
cion, fue la misma que se aplicé en la experiencia anterior, es decir, aquella representada en
la expresion 3.1.1. Las frecuencias de las categorias de dicha variables pueden ser apreciadas
en la tabla 5.8.

La variable de INGRESO CONTRATO SAP, posee un problema en su origen dado que pro-
viene de dos fuentes distintas: el area comercial y el drea de sistemas, no obstante, mediante
entrevista informales con el personal de la compaiiia, se opta por utilizar aquella variable
de origen comercial, sin embargo, al observar los datos rigurosamente se detecta una mayor
presencia de valores perdidos en la variable entregada por el drea comercial. Por lo que se
concluye que lo mds 6ptimo es combinar ambas variables, de manera de contener la mayor
cantidad de informacién referente a la variable en cuestion. La forma de combinar las dos
variables es la siguiente:

ICSC siICSC esno nulo e ICSS es nulo

IeSV = { ICSS siICSS es no nulo e ICSC es nulo

En donde las siglas son descritas segun la tabla 3.12. Cuando el valor se encuentra en ambas
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variables, da la coincidencia que son iguales. De esta manera, los valores perdidos disminu-
yen, los cuales se pueden apreciar en la tabla 5.9, perteneciente a los anexos.

Cuadro 3.12: Nomenclatura para la variable INGRESO CONTRATO

Sigla Significado

ICSV Ingreso Contrato Sap Variable
ICSC | Ingreso Contrato Sap (Comercial)
ICSS | Ingreso Contrato Sap (Sistemas)

= Posteriormente se procede a recrear la variable INGRESO CONT POST INST, ya presente
en la experiencia anterior. Su formato es similar a la expresion 3.1.1, no obstante, en este
caso, la variable sefiala si el contrato fue ingresado posterior a la instalacion del servicio. Es
asi, como se muestran sus frecuencias, en este experimento, en la tabla 5.10, en donde se
denota una fuerte tendencia hacia la categoria “NO”. Esto indica que se han cometido una
menor cantidad de errores en cuanto al proceso ingreso-instalacion. Cabe destacar, que la
intencion de la recreacion de esta variable en el estudio era, efectivamente, la deteccion de
fallas en el sistema. Sin embargo, a pesar de presentar una tendencia muy marcada, se opta
por mantenerla sin alteracion para poder replicar de forma exacta el modelo anterior. Por otro
lado, para un posible tratamiento a la variable y sus valores ausentes o missings, se propone
reemplazarlos por la categoria “SI” para que adquiera un mayor peso y se pueda detectar un
patrén menos predominante (ademds, el hecho de que esté ausente ya es simbolo de error) .
En otras palabras, la propuesta va en direccién a aumentar la varianza de esta variable y que
con ello aporte mds informacion al estudio.

= La variable Sucursales es categorizada en 6 valores distintos debido a su gran distribucién de
frecuencias, dicha categorizacion es equivalente a la efectuada en la experiencia anterior, la
cual se encuentra en la expresion 3.2, donde las frecuencias respectivas, para este experimen-
to, se muestran en la tabla 5.11.

= Para recrear la variable Fuga (cuyo origen en la experiencia anterior fue directo), se consi-
dera la base directa de MySap, en la parte que se refiere a los planes. Se debe sefalar que
los campos extraidos de MySap se dan también en los clientes de fase 0, siendo la variable
Planes (equivalente a la variable SAP_DESCRIPCION_ITEM) uno de esos campos. Con el
mismo, afiadido al estado del plan(que también se encuentra para ambos tipos de clientes),
se contabilizan los planes renunciados y los planes vigentes, asi, si el cliente no tiene ningtin
plan activo, entonces se considera como fugado. Una descripcion de sus frecuencias estd en
la tabla 5.12 donde la fuga efectiva se relaciona con el valor 1 y el caso de que no se fugue es
indicado por el valor -1.

Un punto importante es el hecho de que este problema de prediccién de churn estd un poco
alejado del problema de clases desbalanceadas o raras de Weiss en [107], debido a que tiene
mas de un 30 % de fugados, contrario a lo que el personal de la compaiiia ha sefalado res-
pecto a la cifra del churn (la cual bordea el 1 %), no obstante, la tabla 5.12 contradice dicha
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afirmacidn, esto conlleva a suponer que este resultado se puede deber a que el area comercial
considera un porcentaje de fuga a modo de provisién dentro de los gastos declarados como
empresa.

Modelamiento

En la parte de modelamiento se procede a considerar los principales algoritmos previamente
descritos, esto se debe tanto a la escasez de plazo como también al propdsito de este experimento,
el cual busca actualizar el procedimiento plasmado en la experiencia anterior. De esta manera, se
muestran en la tabla 3.14 los resultados de los principales modelos utilizados en este experimento,
todos ellos con sus medidas respectivas.

Por otro lado, la fuga se modela respecto a la base incremental entregada por la plataforma My-
Sap (cuya descripcion se encuentra en la seccién de bases de datos de los anexos) . No obstante, se
realiza un muestreo estratificado sobre la misma, la principal razén que justificar este procedimiento
es el hecho de que el programa utilizado (Rapidminer 5) no tiene la capacidad de analizar los 8 mil
registros en un tiempo reducido, por consiguiente, el muestreo consta de 2677 clientes para generar
el modelamiento final. En concreto se presenta la distribucion de frecuencias, tanto para el muestreo
como para la base principal en la tabla 3.13:

Cuadro 3.13: Tabla de frecuencias variable FUGA

. Base total Muestreo
Variable FUGA Frecuencia | Porcentaje [ %] | Frecuencia | Porcentaje [ %]
SI 3130 35.07 % 940 35.11%
NO 5794 64.93 % 1737 64.89 %
Total Instancias 8924 100 % 2677 100 %

Posteriormente se usan los mismos modelos utilizados en el experimento andlogo, todo ello,
para poder establecer una comparacion concreta y vélida, la Unica diferencia radica en el conjunto
de datos usado.

Evaluacion

Para la evaluacién se usa una validacion cruzada, pues esta técnica es lo bastante robusta en sus
resultados para generar una interpretacion confiable. Ademds de esto, se utilizan medidas adicio-
nales a las expuestas en el experimento analogo, dentro de las medidas usuales se agrega el Lift y
AUC, contemplando el muestreo estratificado, de esta forma se llega a la tabla 3.14.

Todos estos modelos son evaluados en las etapas de entrenamiento y prueba con la validacién
cruzada. Asi, el modelo LADTree vuelve a superar al modelo del J4.8, ambos pertenecientes a la
rama de los 4rboles de decisidn, con lo cual se opta por seguir esta linea de los drboles, debido a que
se desea entregar una propuesta de causas de la fuga de los clientes a la compaiiia, por ende, la red
neuronal disminuye su prioridad en cuanto a ser el modelo mds conveniente, por su caracteristica
de caja negra.
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Cuadro 3.14: Tabla de resultados: Experimento 1

Criterios técnicos Modelos
J48 LADTree | Random Tree | Random Forest | Red Neuronal
Accuracy [ %] 89.54% | 89.76 % 68.29 % 88.76 % 90.03 %
Medida F [ %] 88.94% | 89.31% 62.64 % 87.70 % 89.23 %
AUC 0.928 0.948 0.672 0.943 0.946
Lift [ %] 232.41 231.19 164.47 238.07 238.9
TN 1545 1536 1489 1581 1577
TP 852 867 339 795 833
FN 88 73 601 145 107
FP 192 201 248 156 160
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3.2.2. Experimento 2: Refinamiento

Si bien en el primer experimento se obtuvieron buenos resultados, al momento de evaluar la pre-
diccién para meses posteriores (Mayo-Junio), se observa que la prediccién simplemente no existe,
es decir, ningn rut es considerado como fugado, lo cual al observar el grifico 1.11, se comprueba
su inexactitud. De esta forma, se empieza a investigar la procedencia del churn, cabe sefialar que se
sigue utilizando la base que se bajaba directamente del MySap, por ende, el problema solamente es
visible en los meses de Abril y Mayo. Fue asi, como se opta por usar la base del Product Manager
del producto NGN como alternativa de base para predecir el churn respectivo. Sin embargo, en un
inicio se trabaja con la primera base, en otras palabras, este experimento marca la primera transicién
de bases del proyecto.

A lo anterior, se suma el hecho de que dentro de los objetivos del proyecto se busca refinar
el modelo propuesto, por lo tanto, la aplicaciéon de nuevas transformaciones, asi como también, de
nuevo modelos, es necesaria.

Integracion y Seleccion

Para la integracion de bases de este experimento se mantienen la mayoria de las bases inte-
gradas en el experimento 1, ademds, se agregan nuevas bases para poder contrastar la informacién
pertinente, de esta manera, se puede bosquejar de forma mas precisa variables como el GIRO, la
CLASIFICACION, etc.

En esta etapa, se toma la base del product manager con 9111, esto se realiza, para seguir una
linea de trabajo y evitar particularidades de las bases como la incrementalidad. Con ello, se continta
a escoger los clientes o llaves Unicas, a partir de la base de datos NGN_Instalados. Esta base es el
fundamento de apoyo para la gestién que elabora el drea comercial entorno al producto, por consi-
guiente, usar dicha base para la realizacién del nuevo estudio, entregara resultados que puedan ser
comparables de forma directa desde la perspectiva comercial. Dentro de los supuestos asignados a
esta base se encuentra aquel que sefiala que los datos no eran incrementales, este supuesto se justi-
fica en el hecho de que si los datos fuesen incrementales se posee una fecha que permite establecer
la marginalidad correspondiente. Nétese que esta base también es usada en el experimento anterior,
para rescatar variables como por ejemplo: cantidad de sucursales, tipo de conexidn, accesos, planes
(nombre contrato NGN), entre otras’. Sin embargo, al cabo de un tiempo se vuelve a evidenciar el
tema de los datos incrementales, atin cuando es esta base con la que se trabaja operacionalmente, no
obstante, el problema de datos incrementales, en esta ocasion, difiere al problema del experimento
anterior, debido a que en esta ocasion se puede establecer la marginalidad de los datos, mientras
que en el experimento anterior no. Ahora bien, este problema de marginalidad se refiere a que no
se pueden obtener los clientes fugados en determinado periodo pues no se guardan todas las fechas
de término de contrato, ademds, se afiade el efecto de que la variable relacionada con el estado del
contrato del cliente dentro del sistema no es inmediata, esto quiere decir, que si el cliente decide el
término de contrato y lo expresa a través del call center, el sistema no cambia el estado de sus planes
a renunciados hasta que se le retiran los equipos respectivos al cliente, accién que, acorde a entre-
vistas informales con el personal de la empresa, puede tardar semanas, meses e incluso afios. Bajo
esta temadtica se pierde la temporalidad de la fuga del cliente, o sea, no se puede determinar la fecha

"Todas las variables y sus sistemas respectivos pueden ser observados en la tabla 5.1
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exacta en que el cliente se fuga, dada una base, por lo que no se puede entrenar modelos o algorit-
mos sin caer en un excesivo error. Sin embargo, en este nuevo escenario en entrevistas informales
con el personal de la empresa se concluye que para el caso del mes posterior al de la entrega de la
base, se puede establecer una marginalidad correspondiente con el objeto de obtener resultados que
sean efectivos para la predicciéon del comportamiento de los clientes reales. Otro punto no menor
es que la base pasa por un preprocesamiento anterior a su entrega al drea comercial. Cabe enfatizar
que la base de datos NGN _Instalados se obtiene de forma distinta, debido a que es una base que ya
tiene un procesamiento previo antes de llegar al usuario final (en este caso el Product Manager de
NGN) . Esta base resulta consultando a 3 plataformas distintas, tal y como se ilustra en la siguiente
figura 3.2 que se puede contrastar con 1.10.

¢Base NGN instalados?

—
R

OTC-AR, SIAC

My Sap NGN instalados

Kenan

Figura 3.2: Origen de base de datos NGN Instalados

De forma transversal, las bases trabajadas en todo momento fueron las de Proforma y Boletas
Técnicas. No obstante, la segunda base se integré de forma distinta al experimento 1, puesto que
habian sido utilizados solamente como contador, es decir, contaba el nimero de reclamos técnicos
efectuados por un cliente. En cambio, en este estudio, se toman mds variables de esta base para en-
fatizar el tipo de reclamo dado que difieren en importancia y urgencia unos con otros. Sin embargo,
para la extraccién de las variables, se requiere de una base adicional que alude a los tipos de servicio
asociados al NGN entregada directamente por el personal de la compafifa. De esta forma se puede
concretar una consulta que permitiese extraer los reclamos de NGN segiin responsables.

Una tercera base y, a su vez, la mas relevante para el tema de la definicién del churn en esta
empresa, es la base de Reclamos comerciales del producto NGN Oracle Workflow (OWF) (cuya
descripcion puede observarse en la seccién 5.1.1) . Sin embargo, la importancia de la base va por
la perspectiva de las solicitudes de término, las cuales se registran posterior al ofrecimiento de un
plan de retencién al clientes, es decir, cuando el cliente llega a la empresa o llama a la misma,
solicitando su término de servicio, se le ofrece de forma reactiva inmediata un plan de retencioén
que cada ejecutivo de la empresa conoce, si el cliente rechaza esta retencién entonces la empresa
marca efectivamente esta solicitud como término de contrato; en caso de que el cliente acepte este
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plan de retencidn, se le marca la solicitud como retencidn y esto se registra en el sistema. Por lo
que no existe un margen de error a nivel de considerar una solicitud de término como retenido. Con
esta nueva base se continda a declarar los ruts fugados fundamentando esta decisién en los términos
de su contrato, ademds, se aplica un estudio de los principales motivos por los cuales se retiraban
dichos clientes. Posteriormente se extraen los reclamos comerciales de facturacién por entrevistas
informales con el personal comercial encargado del producto NGN. Para su extraccion simplemente
se toma de la base, las variables RUT CLIENTE y TIPO, y se realiza una tabla dindmica entre estas
dos variables determinando la cantidad de reclamos de facturacion por Rut, lo que se contrasta con
la base que contiene los registros vigentes para obtener la variable completa.

Otra base que previamente no se habia mencionado, y que ahora pretende jugar su rol respectivo
es la que contiene los datos de los suscriptores, llamada base de datos Suscriptores (cuya descrip-
cidén se encuentra en la seccién 5.1.1) . El uso de ésta serd para concebir una variable que describa
la influencia de la competencia sobre los clientes de la empresa de telecomunicaciones. Dicha base
consta de una gran cantidad de registros, la cual el software Microsoft Access no puede manejar
por sus restricciones propias del programa relacionadas con el peso de la informacion en el siste-
ma. Ademds, posee 3 campos, uno referente al Rut, otro al Ani® correspondiente y un tercer campo
que declaraba la compaiia a la cual pertenece ese Ani. Para tratar esta base se requiere de 2 bases
adicionales, aquella consistente en los ruts vigentes del producto NGN y la que contiene la tipifi-
cacion de las compaiiias presentes en la base de datos Suscriptores, estas base no son necesarias,
sin embargo, acorta la demora de la extracciéon donde la Gltima es facilitada por el personal de la
compaifid. Posteriormente se divide el archivo macro, usando el software Textpad, en 16 partes, cada
una de 500 mil registros y la dltima de 160. Luego, para cada una de esas partes se asigna un archivo
en Access con los ruts vigentes incorporados. De esta manera, mediante una consulta apropiada se
extrae parte por parte la cantidad total de anis pertenecientes a los cliente NGN. Un punto relevante
es que esta base s6lo se usa para determinar con qué compafia competencia estd asociado el cliente,
no se estudia la cantidad de anis como fuerza de dicha relacion con la competencia. Ademds, esta
base de datos permiti6 descubrir tres variables mds, referentes a la compafiia: COMPANY PHONE,
COMPANY MOBILE, COMPANY CELL, las tres variables binarias que expresan la fortaleza de la
relacién entre el cliente y la compaiiia.

Adicionalmente a las bases de datos anteriores, se utiliza una denominada Ordenes terminadas
que se describe en la seccién de 5.1.1 en los anexos. Esta contiene 74 campos, de los cuales se
contempla una porcién la cual es mostrada en la tabla 5.30, es discriminada para este experimento
por el plazo para preprocesarla (puesto que es una base que consta de muchos campos y no fue
usada en la experiencia anterior).

La tltima base de datos a usar es la de Seg_empresas de forma directa (a diferencia del experi-
mento anterior) ésta contiene la informacién de la categoria a la pertenece cada empresa ya sea por
la clasificacién que se le asigna, o bien, por el tamafio que tiene a nivel global. Dentro de la misma
se puede apreciar que existe un desglose de las facturaciones de los otros productos que el cliente
dispone aparte del NGN dentro de la empresa de telecomunicaciones, dicho desglose es convertido
a variables concretas para luego determinar el producto que manda en el cliente, en otras palabras,
aquel producto en el que el cliente gasta mas y por lo tanto, es mds relevante para él. Concretamente,
de esta base se extraen variables como CICLO VIDA, TAMANO, CAT CORP, VALOR, RETENCION,

8 Ani se refiere al nimero telefénico desde el punto de vista interno en una empresa
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cada una de ellas descritas en la tabla 5.1.

A nivel de variables se incluyeron algunas de las bases anteriores (aquellas descargadas direc-
tamente de MySap), dentro de las cuales se encuentran las variables GIRO y RUBRO se refieren al
nombre del negocio propiamente tal. Particularmente se escoge la variable GIRO del sistema KE-
NAN presente en la base de datos de MySap denominada “Req292” . Esto se decide dado que este
ultimo sistema aplica para el tema de facturacién, por lo que, acorde al personal de la empresa, se
sugiere considerar el atributo tomado por este sistema, sin embargo, su formato es dudoso, es decir,
dos categorias de esta variable pueden tener el mismo valor y estar representados de distinta forma,
por ejemplo, “Ventas al por mayor” y “Vtas. X Mayor”, disyuntiva que se soluciona al no contem-
plar un formato completo a priori. En el caso del atributo rubro, es un agrupacién obtenida a partir
de la base Giros Comerciales S.I1.1._2008 (descrita en la seccion de bases de datos en los anexos) que
permite describir el &mbito especifico del negocio cuando se agrupa con el atributo Giro. Se debe
mencionar que los dos atributos descritos son variables ajenas a la empresa de telecomunicaciones.

Otras variables previamente abordadas, fueron cambiadas de origen, especificamente las varia-
bles TAMANO y CLASIFICACION son extraidas de la base de datos Seg_empresas, puesto que en
el experimento anterior se tomaron de la base directamente descargada de la plataforma MySap. La
razén para esta eleccion radica en conversaciones con el personal cercano al servicio en cuestion.
Las variables individuales contempladas a partir de esta base se muestran en la tabla 5.1.

Referente al tema de buscar una variable que permita dilucidar la relevancia del NGN, respecto
a los otros productos en los clientes de NGN, se cuenta con una base de datos de boletas de factu-
raciones, en las cuales se posee la informacion completa del gasto de cada cliente. No obstante, por
temas de tiempo; es decir, el hecho de que cada consulta en esta base tarda mucho tiempo respecto
al tiempo que tarda la base Seg-empresas; y la cantidad de valores ausentes; pues la base de boleta
de facturaciones posee 4629 instancias no validas (valores perdidos) mientras que la base de datos
Seg_empresas solo presenta 400 valores perdidos se opta por usar la base de datos Seg_empresas
para extraer la variable de importancia del producto.

Se mantienen las variables de reclamos técnicos del experimento 1, y las variables de facturacién
y consumo, asi como también las variables que describen los planes del producto. El ICP también
fue agregado, de manera independiente a la base Seg_empresas.

Preprocesamiento

Debido a que en este experimento la seccién de preprocesamiento toma relevancia y es guia
para el resto de los experimento, se muestra en el recuadro 3.4, una sintesis del mismo.

Registros La eleccion de registros implica explorar completamente la base de datos NGN_Instalados,
la cual consta de un archivo excel, de dos pestaias, una contiene la informacién de todos los clientes
que alguna vez han estado en el producto (independiente si estd fugado o no) y la otra posee todos
los planes que han sido instalados. Por lo tanto, la primera decision de seleccién, es la de escoger
los 5893 ruts a partir de la variable de FECHA DE ULTIMA FACTURA y CANTIDAD DE FACTU-
RAS. Estas dos variables son claves para el disefio basico de la base general, la cual, posteriormente,
servird de base de entrenamiento y validacion del modelo de mineria de datos. Ademads, los ruts
escogidos tienen el formato regular de ruts, es decir, 12345678-0 lo que se refiere a que estdn como
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Preprocesamiento utilizado en experimento 2

Preprocesamiento de registros

T
N

i oo BD con registros
integrada
CHURN preprocesados
CHURN
v Solo con facutras

vigentes

| Preprocesamiento de registros

N [
N

BD con registros

Variables continuas { Interpolacion

Reemplazo por valor 0

preprocesados — - Variables nominales Tablas de contingencia
CHURN Moda
Analisis CHAID

.

Variables de texto { Sin preprocesamiento

—

Figura 3.3: Sintesis de preprocesamiento aplicado en el experimento 2

datos en un tnico atributo. En cambio, en otras bases de datos como la de boletas de reclamos
técnicos y en la pestafa planes de la base de datos NGN_Instalados la caracteristica rut tiene otro
formato, el cual, consiste en dos atributos referentes al cuerpo del rut (nimeros previos al guién) y
el digito verificador, sin embargo, la solucidén que permite contrastar ambos casos ha sido expuesta
en dos atributos separados ya solucionado previamente en la subseccion 3.2.1.

Variables El tratamiento de los valores perdidos o ausentes en este experimento se basa en la tesis
base, sin embargo, se refinaron determinados reemplazos, para obtener una base preprocesada mas
robusta y con mayor cantidad de informacién interpretable.

Un resumen con todas las variables, su cantidad de valores perdidos respectiva y la estrategia
de reemplazo se describen en la tabla 5.13. Nétese que la cantidad de instancias es de 5893 en
el conjunto de datos contemplado. Respecto a los valores fuera de rango, no se analizan en este
experimento.

En esta ocasion se comienza a observar las posibles causas de dichos valores perdidos, de tal
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manera de generar transformaciones adecuadas, ademads, en se detecta un problema de desbalanceo
o rareza de clases explicado previamente en la seccién 2.8, lo que significa que la mayoria de los
clientes pertenecen a un clase, mientras que una minoria pequeia pertenece a la otra clase. Por lo
tanto, el tratamiento de los valores ausentes debe ser mucho més riguroso, por ejemplo, en el caso de
que una variable posea 98 % de los valores perdidos, no significa que tenga que ser descartada, pues-
to que ese 2 % de valores puede entregar un patron relevante para la deteccidon del comportamiento
de fuga de los clientes. Por consiguiente, se utiliza una técnica de elaboracién propia denominada
“Tabla de presencia”, que es una tabla andloga a la que el software SPSS entrega cuando se solicita
un andlisis de valores perdidos, mas esta ‘“Tabla de presencia” muestra las relaciones o los patrones
posibles de los valores perdidos entre las distintas variables y lo cuantifica bajo la misma forma que
las tablas de contingencia, en otras palabras, es una tabla de contingencia de los valores perdidos
cuyos valores son el porcentaje de coincidencia en la ausencia. La necesidad de elaborar dicha tabla
es que no estd implementada en ningtin programa atn, tal como se requiere, pues es deseable cal-
cular el porcentaje de perdida entre cada conjunto de variables. El resultado de dicha tabla aplicada
se muestra en las tablas 5.14 a 5.19 y su cédigo en lenguaje Visual Basic se puede apreciar en la
seccion 5.16.

Las ténicas de reemplazo utilizadas que se pueden apreciar en la tabla 5.13, estdn definidas pero
no descritas respecto a la forma en que fueron ejecutadas. A continuacion se procede a ahondar en
mayor detalle sobre su significado:

= Interpolacion: Esta técnica se usa sobre la misma variable, en pocas palabras, se ejecuta con
los datos adyacentes al valor perdido, por lo tanto se utiliza en las variables continuas dado
que se busca interpolar; que es que dado un conjunto de n+1 puntos (x;, y;) se encuentre una
funcién de grado n f tal que: f(x;) = y; Vi =1,...,n+ 1 [40]; sin dejar valores fuera de
rango ni alterando la distribucion de la variable.

= Tabla de contingencia, Moda: Esta técnica conjunta es ejecutada en dos pasos, en el prime-
ros se analizan las tablas de contingencia entre la variable, en la cual se desea reemplazar sus
valores perdidos, y la variable especificada en la estrategia. Posteriormente, se reemplaza por
la moda en una de las variables y luego, se ejecuta una simplificacién del hot deck, en cuanto
a reemplazar en base a las relaciones detectadas en las tablas de contingencia.

= Tabla de contingencia, Moda, CHAID: Esta técnica es una extension de la anterior, puesto
que el reemplazo por la moda originaba un gran sesgo tedrico entre las variables nomina-
les analizadas con la tabla de contingencia (VALOR, CICLO_VIDA, RETENCION, TAMANO,
CAT_CORP) . Por ello, se decide establecer una tabla de contingencia entre una variable y las
otras, luego, se sustituye con la moda (los valores perdidos) en esta variable, y consecuente-
mente, se reemplaza por hot deck en el resto de las variables. Finalmente con las variables
reemplazadas se ejecuta un arbol CHAID, para predecir, el campo previamente reemplaza-
do. Donde este tltimo algoritmo (CHAID) consiste en un arbol de decision “provisto de un
conjunto de reglas que se pueden aplicar a un nuevo (sin clasificar) conjunto de datos para
predecir qué registros dardn un cierto resultado. Segmenta un conjunto de datos utilizando
test de chi cuadrado para crear miiltiples divisiones..., ademds, permite realizar tipologias de
clientes en funcion de una variable criterio, asi como realizar prondsticos con probabilidades
conocidas” [58].
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Cabe destacar que las cinco variables: VALOR, CICLO_VIDA, RETENCION, TAMANO vy
CAT_CORP, presentan una equivalencia en los valores perdidos, es decir, coinciden sus va-
lores perdidos, por ende, no se puede reemplazar en base a alguna otra variable, ademas, no
poseen relacion alguna con el resto de las variables nominales.

= Reemplazo por valor 0: Esto equivale al mismo preprocesamiento efectuado en los experi-
mentos anteriores, que es reemplazar los valores perdidos por el dato numérico O.

= Moda: Equivale a reemplazar los valores perdidos por la moda de la variable.

= Nada: Significa dejar el valor perdido tal como est4, en el caso de la variable COMUNA, al
momento de probar modelos se deja en blanco, como una categoria extra.

Transformacion

En la etapa de transformacion, se empieza a visualizar nuevas formas de representar los datos
transaccionales (referentes a la facturacién y al consumo), asi como también, aquellos datos fijos
(como la descripcion de planes), manteniendo el propdsito de esta etapa que es sintetizar la infor-
macién contenida en las variables que se desean incorporar.

De manera andloga, se inicia la nominalizacién de las variables que estdn en texto para poder
ejecutar una mayor cantidad de andlisis sin que el software que se usa obstaculice el proceso. Esto
se efecttia para todas las variables exceptuando COMUNA y GIRO.

En la base de datos de la Proforma, se localizan las variables referentes a la facturacién y al
consumo, a las cuales se les aplica una transformacién bajo una funcioén, la cual es una variante de
la transformada discreta de Fourier para un periodo de 6 meses. Sin embargo, para almacenar mas
informacién se crean dos variables que contemplan la facturacién y el consumo. De esta manera, las
4 variables dedicadas a la facturacién o al consumo (/D_CURVA), se aumentan a 4 para facturacion
y 4 variables para el consumo. Dos de esas variables son los promedios de los 6 meses (funcién
que se mantuvo de la experiencia base, 1 para la facturacion y otra para el consumo), mientras que
las otras 6 fueron un promedio ponderado total(3 para la facturacién y 3 para el consumo) . La
férmula respectiva que caracteriza estas 6 variables de promedio ponderado, que se denominan en
esta memoria como “Trim”, se expresan de la siguiente forma:

n—1

. . Y N
Trimacruracion = E Facturacion,s; * exp——— 3.3)
n
i=0
n—1 .
. =2 %k
Trimeconsumo = E Consumoyes; * exp——— (3.4)
n
i=0

Por lo tanto, de la Proforma se extraen 8 variables, de las cuales 2 son los promedios de consu-
mo y facturacion, y las otras 6 son los promedios ponderados de los bimestres contemplados en el
periodo de estudio, donde la variable Trim_Facturacion(Consumo)_j se refiere al promedio ponde-
rado del bimestre j considerado. Un punto relevante es la tabla asociada a los valores de j la cual se
expone en la tabla 3.15, el caso de las variables de facturacién es andlogo.



3.2. Fase 2: Estableciendo Estrategia 127

Cuadro 3.15: Transformacion de variable Trim de consumo

Bimestre | Valores de j | Férmula Trim

Mesly2 |1 Trimconsumol = Z}:O Consumo,pesis| * exp%
Mes3y4 |2 Trimconsumo2 = Z?:2 Consumomesi+1 * exp%
Mes5y6 | 3 T rimconsumo3 = Zf=4 Consumo,yesis] * exp%

Para la base de las 6rdenes terminadas se busca clusterizar segiin alguna caracteristica relevante
que pudiese vislumbrarse al momento de hacer dicho andlisis, o bien, categorizar de alguna forma
parte de la informacidn que estd base contiene. En este experimento solamente se discretizan las
ordenes terminadas acorde a la accién que significa. Esto dltimo se puede apreciar en la tabla 3.16.

Cuadro 3.16: Transformacion de variable referente a la base de drdenes terminadas

Valor | Categoria
Vacia o Capacitacion
Instalacién de algin servicio

Agregacion de algun servicio

Eliminacién de servicios

Retiro Masivo de servicios

Retiro singular de servicio

Ampliacién de algiin servicio o Aumento de velocidad
Cambio de algtn servicio

Suspension de algin servicio

Disminucién de Velocidad

Habilitacion o Regularizacion de servicios

Traslado (interno o singular)

Modificacién a servicios

O X[ QNN | AW = O

U [N
ol =]

—_
[\

Ahora bien, dicha categorizacion aparece luego de una exploracion a la base de 6rdenes ter-
minadas, en donde existen variables como FECHA DE EMISION y FECHA DE EJEC UCION, las
cuales pueden ser utilizadas para manejar la marginalidad de la base de datos. De esta forma, la
nominalizacion se crea mediante el siguiente procedimiento: se toma la variable Trabajo (definida
en la tabla 5.1, luego se crea una funcién que categorice numéricamente los textos, la cual puede ser
expresada como:

12
Tipo trabajo = Z gi 3.9
i=1
Donde los valores de dicha funcién se denotan en las tablas 5.31, 5.32, 5.33. Finalmente para
describir por completo dicha transformacién se hace mencién al conjunto de variables seleccionadas
con las que consta la base de Ordenes terminadas, las cuales se pueden apreciar en la tabla 5.30.
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Cuadro 3.17: Clusterizacion de planes Experimento 2

Grupo | Anis | BA | Tec_-Wiimax_Cobre | ADSL | Velocidad NOMBRE

1 343 | 0 COBRE 0 0 Antiguos

2 6.84 | 0-1 | WIIMAX 0 0-640-1024-1294-5000 | Estandar Wiimax

3 2.65 | 1 COBRE 0 640 Velocidad 640 con Cobre
4 263 |1 COBRE 0-1 2000-30000 ADSL 2+

Otro punto relevante respecto a esta base era saber si la instancia era una orden terminada de
accioén, o simplemente una cotizacion, para ello se cre6 una variable denominada COTIZACION, la
cual es una dummizacién® de la variable DESCRIPCION, que sefiala los casos en que aparece la
palabra cotizacién dentro de la variable DESCRIPCION. Su expresion respectiva es:

1 sila variable DESCRIPCION contiene la palabra COTIZACION

COTIZACION = { .
0 sino

De esta manera, las variables que se pretenden usar para este experimento, de esta base, son:
Tipo trabajo (variable creada), Cotizacion (variable creada), Tipo servi, Tipo serv2, Dentro del plazo
(la cual esta definida a partir de las fechas de anulacién de la provision y la fecha pactada cliente),
Urgencia.

Para la caracterfstica contractual de planes, se observa solamente una variable que se denomina
SAP_DESCRIPCION_ITEM, la cual posee informacion de texto no filtrada, por lo tanto, se procede
a dividir dicha variable en miiltiples atributos que pudiesen describir de mejor manera un plan. De
esta forma, se llega a un estimativo de la velocidad de cada plan, al cual, se agregan otras variables
como la cantidad de Anis, si el plan tiene o no banda ancha, el tipo de plan, si posee o no ADSL
superior y si utiliza tecnologia de cable de cobre o Wiimax. Todas los atributos descritos previamente
se encuentran en la base de datos NGN_Instalados en su segunda pestafia dedicada a los paquetes.
Asi, con estas 5 variables se clusterizan los planes usando la técnica de Two step Cluster, cuyos
resultados finales se muestran en la tabla 3.17. Para describir los centroides de cada grupo respecto
a las variables continuas se toma la media y en las variables nominales se observa la categoria
con una frecuencia mayor al 50 %. En algunos casos donde las otras categorias son de frecuencia
torno al 30 % de su total, o bien, eran escasas y sélo se daban en un grupo, se agregaron en forma
conjunta. El detalle de los centroides se encuentra en las tablas 5.22 a 5.28. Para la decision de la
cantidad de clisters a usar, el programa ejecuta automaticamente la mejor opcion segun el indicador
de informacién de Akaike (AIC)', el cual determina el nimero de grupo en relacién al maximo
cambio en el indice de informacién AIC, el resultado de éste puede ser observado en la tabla 5.21.
Esto genera 4 variables denominadas PLAN_TIPO_i, las cuales consisten en contar el nimero de
planes de estiloi, donde i = 1,...,4.

Nétese que la cantidad de planes es del orden de 174 mil registros, esto implica que esta clus-
terizacion se obtiente a partir de la base extraida directamente de la plataforma Mysap. Ademads, no

“Equivalente a una discretizacién binaria
0Descrito en la seccién 2.7.3, cuya férmula es 2.38
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se etiquetan los planes.

De la base de datos Seg_empresas se extraen entre otras variables previamente mencionadas,
variables del tipo “fact_(nombre del producto)”, las cuales indican la facturacién del cliente en ca-
da producto. Cabe destacar, que la base de Seg_empresas contiene todos los registros de todas las
empresas asociadas a la compaiiia, para lo cual, se debe contrastar los ruts de esta base, con la
de los clientes de NGN vigentes. Posteriormente, se genera una variable llamada “fact_total” que
expresa la suma de las variables fact_(nombre del producto). Otra variable que se genera es la “Im-
portancia de NGN” que se expresa como % Una tercera variable se crea, denominada como
“Producto principal”, la cual se formula como la categorizacién del producto que presenta mayor
facturacion, es decir, aquel que cumple la condicién L9 ’(””fmfcrfldjg’l"’d”m) > 0,5 cuya categorizacién
puede observarse en la tabla 5.29.

En lo que se refiere a los reclamos técnicos en un principio, se mantienen las variables que
reflejan la cantidad total, por mes y divido por responsable, todo ello dentro de los 6 meses. Sin
embargo, con estas 3 perspectivas se tiene un total de 18 variables, por lo que se procede a realizar
una transformacién que permita reducir la dimensionalidad de la base, sin restar informacion a la
misma. Esta transformacién tiene origen en el modelo RFM (descrito en la seccién 2.7.4), que se
refiere a Recency, Frequency y Mount. Un punto relevante es que en este experimento la frecuencia
se tom6 como la frecuencia de los reclamos, es decir, el promedio de los reclamos y el monto
fue el total de los reclamos efectuados en el periodo de estudio, ademads, el Recency fue obtenido
mediante el conteo de meses entre el mes mds actual del estudio, y el mes més antiguo. Audn bajo esta
arista, estas tres variables aportan mayor informacién interpretable que las 18 variables anteriores.
Sin embargo, se pierde la informacién de la variable Resp_falla'', es por ello, que se genera una
variable adicional denominada IMAGEN, la cual tiene se define como valor -1 si la instancia posee
mas reclamos técnicos (fallas) de responsabilidad de la compaiiia que reclamos técnicos en los que
el cliente de esa instancia fue el responsable y 1 en caso contrario. Cabe recordar que la variable
Resp_falla es una variable interna, el cliente no tiene nocién de ella, por ende, el nombre de la
variable se refiere a un nombre tedrico.

1 sila variable Resp_falla tiene el valor COMPANY 2

IMAGEN = { )
0 sino

De las variables bases de datos de los Suscriptores (Rut, Ani, Compariia) se crean cuatro va-
riables, las primeras tres, ya han sido mencionadas y descritas (COMPANY PHONE, COMPANY
MOBILE, COMPANY CELL), que son variables binarias que para una instancia i adquieren el valor
1 en caso de que esta instancia (en particular, el rut) se encuentre en la base Suscriptores y, ademas,
esté asociada a la compaiiia creadora de este piloto. La presencia de un rut en esta base respecto a
la compaiia interna puede presentarse en las tres aristas, es decir, en formato de teléfono, méviles
del cliente y celulares del mismo, esto se da producto de la separacién que existié previamente a
la fusién dentro de la compaiiia. Por otro lado, la cuarta variable se denomina COMPETENCIA,
esta variable se crea tomando todas las instancias que tengan NGN y que tengan una compaiiia
distinta a las expresadas por las tres variables anteriores, posteriormente se crea una tabla dindmica
que permite dilucidar los competidores mds influyentes y en base a esto se extraen las 6 compaifiias
etiquetadas como “mds influyentes” y se crea una variable binaria por cada compaiiia, generando

variable que indica de quien fue la responsabilidad de la falla técnica
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6 variables parciales, que luego convergen a una sola variable mediante la seleccidon priorizando
desde la “mads influyente a la menos influyente”, de esta manera se llega a una variable nominal
con 6 categorias segin la frecuencia de ruts que posean al menos un ani en la competencia. Esta
tabla de frecuencias se encuentra representada en 5.34, de esta manera se decide por considerar las
categorias 1, 12, 27, 19, 3, 11. Un punto a enfatizar es que esta base se considera estitica para todos
los experimentos, debido a que se toma el supuesto de que sus registros no poseen alta variabilidad.

Modelamiento

En esta etapa se busca entrenar con la mayoria de los modelos adaptados en el programa de
Rapidminer 5, no obstante, en un inicio se trabaja con los arboles de decisién puesto que en la
experiencia anterior y en el experimento 1 estos clasificadores habian sido los més adecuados acorde
a los requerimientos de la compania. Sin embargo, aparte de los modelos tradicionales (sea naive
bayes, SVM, KNN y arboles) se probaron algunos multiclasificadores, entre los cuales destacan el
Voting. En particular, este modelo se ejecuta con la participacién de dos modelos KNN, los cuales
actuaban como votantes, el primer KNN se caracteriza por hacer uso de distancias numéricas y a
la hora de estudiar las variables nominales usa una distancia euclidea mixta, mientras que el otro
KNN se dejé para usar distancias nominales. En las tres iteraciones del modelo de Votacion (donde
solamente se cambiaron las medidas de distancia asociadas), fueron denominada Vote 1, Vote 2, y
Vote 3.

En cuanto a qué modelo entrenar se privilegia a aquellos cuyo tiempo de respuesta fuese redu-
cido, por ende, modelos como las redes neuronales fueron descartados en este experimento. Otro
motivo de discriminacion del entrenamiento del modelo era la efectividad de sus resultados, es de-
cir, si el modelo implementado en Rapidminer 5 arroja un error que simplemente no deja ejecutar
el modelo, éste se descartaba, la justificacién de esto radica en que existen ciertos errores que en el
software no tienen solucién actual.

Finalmente en esta etapa, se pretende modelar el sistema para generar la validacién inmediata,
y asi, entregar resultados potencialmente ttiles en el corto plazo. Resta decir, que atin cuando este
experimento se efectia en el mes de Julio, busca la validacién de la base de Marzo, con el nuevo
refinamiento del KDD.

Un punto relevante es el de resumir la informacién de cada prueba de modelos, debido a que
se estudian distintas combinaciones, para ver la robustez de cada modelo. Por ende, se utiliza una
nomenclatura particular, la cual puede ser observada en las tablas 5.35 a 5.38 y, en base a dicha
nomenclatura, se prueban las distintas configuraciones de cada modelo, las cuales pueden ser ob-
servadas en las tablas 5.39 a 5.42.

Un resumen de los modelos a aplicados en este experimento, se detalla en el esquema.

Evaluacion

La evaluacidn en este experimento cambia de perspectiva, puesto que anteriormente se buscaba
usar una base para entrenar y probar el modelo, mientras que en el experimento actual se pretende
validar con una nueva base la efectividad del modelo, es decir, se entrena (y prueba) con una base y
luego se valida con otra base. Ademas, para los clientes que se fugan en marzo, el entrenamiento de
su prediccidn se realiza con la base de marzo.
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Modelos utilizados en experimento 2

Base
preprocesada
CHURN

v

Arboles de decisién (con
multiples configuraciones)
SVM RBF
SVM sigmoid
SVM Lineal
SVM Polinomial
KNN
KNN con funcion Kernel
Naive Bayes Kernel
Voting
IDNumerical
LADTree
14.8

LADTree

Figura 3.4: Modelos utilizados en el experimento 2

Las medicidn de los resultados se efectia con las medidas tipicas, es decir, Accuracy, Medida F
y AUC, siendo esta calculada en el entrenamiento.

Finalmente los resultados son mostrados en las tablas 5.44 a 5.47, donde se puede apreciar que el
modelo LADTree es superior al resto, con una F total de 75 % aproximadamente, lo cual es bastante
bueno segtin los estdndares generales. Esta medida es superior al Accuracy ya que realiza una medi-
cién mds rigurosa que no depende excesivamente del criterio de corte que se use. Lamentablemente
no se pudo rescatar el valor del criterio AUC, para validar ain m4s el modelo.

Sin embargo, otra parte de la validacién depende de la parte comercial, la cual no se pudo
efectuar debido a la relacién costo-riesgo, que posee una alta incertidumbre, por lo tanto, se opta por
continuar analizando los distintos prototipos hasta que se genere un piloto cuya precision estadistica
sea aceptable para el personal que maneja el producto, por ende, este experimento solamente efectia
una validacién técnica y para un mes.

3.2.3. Experimento 3: Prediccion con clusterizacion

En este experimento se pretende descubrir una mayor explicacién a las causas de la fuga del
cliente, ademds, se busca establecer una temporalidad lo suficientemente vélida para el modelo,
debido a que al probar el KDD estipulado en el experimento 2, para el mes de Mayo, se constata
una diferencia en los célculos y error en los resultados los que se pueden apreciar en la tabla 3.19.
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Cuadro 3.18: Resultados: Validacién Marzo-Abril Experimento 2

Modelo: LADTREE
Prediccién Vigencia real | Fugareal | Precision
Vigente 5587 12 99.79 %
Fuga 89 42 32.06 %
Recall 98.43 % 77.78 %
Med. F Class SI 45.41 % FTOTAL | 75.417 %

Med. F Class NO 99.10 %

Accuracy 98.24 %
Correctamente Clasificadas 5629 98.237 %
Incorrectamente Clasificadas 101 1.763 %

Ademais, se refinan algunas transformaciones que se encontraron sin el fundamento matematico
suficiente para ser usadas de manera correcta. Por ende, en este nuevo experimento se propone la
clusterizacién de los clientes como proyecto aparte, de manera tal que se pueda descubrir un perfil
de cliente fugado, y asi optimizar las acciones correctivas sobre los clientes de este estilo.

El resultado incondescendiente en la temporalidad de los meses, es aquel que se obtiene al
probar el modelo para el mes de Mayo para predecir sus posibles fugados. De esta manera, se
entrena tanto con el mes de Marzo, como en el mes de Abril, mas ninguno de los resultados finales
fue satisfactorio. Para mayor detalle se muestran las tablas de confusidn que representan esto, en
donde los entrenamientos para los meses de Marzo y Abril se encuentran en 5.49, 5.50:

Cuadro 3.19: Tabla de confusién: Validacién LADTree en experimento 2 para el mes
de Mayo con entrenamiento en el mes de Marzo

Validacion entrenando con marzo
Categorias Prediccion Ca(t)egorlas Rfal Precision
0 5627 40 99.29 %
1 127 1 0.78 %
Recall 97.79% | 2.44 %
Accuracy 97.12 %
Medida F 50.08 %
Medida F pos 1.18 %

En donde se puede apreciar que los valores de la medida F (entendida como la medida total de la
evaluacién, contemplando ambas clases) son cercanos a un 50 % lo que implica una clase dominante
sobre otra. Al observar la “medida F pos”, la cual, considera solamente la medida F asociada a la
clase de fuga, se denota un bajo porcentaje lo que indica una baja prediccién desde el punto de vista
de deteccién de fuga.
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Cuadro 3.20: Tabla de confusién: Validacion LADTree en experimento 2 para el mes
de Mayo con entrenamiento en el mes de Abril

Validation entrenando con abril
Categorias Prediccion Ca(t)egorlas Reall Precision
0 5748 41 99.29 %
1 6 0 0.00 %
Recall 99.90 % 0.00 %
Accuracy 99.19 %
Medida F 49.80 %
Medida F pos Desconocida

Integracion

Bajo un aprendizaje incremental en el proyecto se mantiene el uso de las bases de datos ante-
riores discriminando Ordenes terminadas y agregando las variables MOROSIDAD y CARTERA,
cuyas descripciones se muestran en la tabla 5.1. Cabe destacar que estas dos ultimas provienen de
bases individuales propias de un drea determinada, por lo que se consideran como estéticas (cuando
en realidad no lo son), debido a que solamente se prueba con ellas en este experimento.

Ahora bien, la eliminacion de la base de datos Ordenes terminadas, se debe a que la informa-
cién en ella, no se puede extraer de manera correcta, ademas, se agrega el hecho de que presenta
variables multi-producto, por lo que hay ventas que dan origen a una orden de trabajo de instalacio-
nes y postventas que dan origen a una orden de trabajo de retiros, modificaciones y traslados. Por
ende, se determina que estas variables no estdn consolidadas como para efectos de prediccion de
fuga en el producto NGN.

Preprocesamiento

Registros El preprocesamiento de los registros se efectia a partir de la pestafia “paquetes” de la
base de datos NGN_Instalados, en la cual se caracterizan el estado de sus planes, en base a ella se
consideran solo aquellos planes cuyos estados actuales no son RENUNCIADA, ni ERROR. Poste-
riormente se realiza una cuenta en el software Microsoft Access que permite dilucidar la cantidad
de ruts correspondientes que para la base de Agosto, resulta ser 6204. Sin embargo, uno de los ruts
tiene gran cantidad de registros vacios, por ende, se elimina, quedando asi en una base con 6203
registros. No obstante, en la glosa que describe el estado de los planes en esta base, no se tiene in-
formacion sobre si el cliente es nuevo o no. Por lo tanto, se procede a solucionar dicha problemaética
a través de las variables FECHA PRIMERA FACTURACION e INGRESO CONTRATO SAP una
regla de un cliente nuevo. Cabe destacar, que las instancias asociadas a estos clientes nuevos no
se borran, puesto que se busca usar la base para meses tanto anteriores como posteriores, mas la
variable Nuevo no entra dentro del aprendizaje del modelo.
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Variables Tras el extenso estudio de los valores perdidos en el experimento 2, se persiste con el
trato a algunas variables y otras simplemente se eliminan (excepto la variable GIRO) debido a su
alta varianza, la cual, puede ser observada en los graficos 5.11 a 5.15. Estas variables se refieren
principalmente a la ubicacién espacial especifica del cliente, por ende, se decide mantener varia-
bles mas generales como COMUNA, en vez de la calle particular del cliente. También se opta por
eliminar las variables de facturacion de los otros productos, es decir, FACT_(Producto), debido a
que las variables IMPORTANCIA NGN, FACT_-TOTAL y PRODUCTO PRINCIPAL, las resumen.
De esta manera, se puede apreciar la distribucion de valores perdidos en la tabla 5.51, la cual tiene
incorporada la estrategia respectiva para los valores perdidos. Muchas de esas estrategias fueron pre-
viamente explicadas en el experimento 2, no obstante, existen otras nuevas, las cuales se describen
a continuacion:

= Ingreso Contrato - Delta interpolada: Usando la variable DELTA INTERPOLADA, que
significa el nimero de dias transcurridos entre la primera instalacion y el ingreso del contrato
al sistema, se reemplazan los valores perdidos de la variable PRIMERA _INSTALACION.

= Primera Instalacion + Delta interpolada: Es un reemplazo andlogo al anteriormente expli-
cado, donde en esta ocasion se busca usar la variable PRIMERA_INSTALACION vy la variable
DELTA INTERPOLADA para reemplazar el valor perdido de la variable INGRESO CONTRA-
TO SAP.

= Variable eliminada: Equivale a la eliminacion previa de la variable (PLANES_RENUNCIADOS)
por cambio en la clusterizacion de los planes y el no aporte de informacién de esta variable
en el modelo anterior.

= Reemplazo por valor S/I: En la variable GIRO se reemplazaron los valores perdidos por la
categoria S/I preexistente en la variable, este valor indica la glosa ”’Sin Infomacién”, lo cual
es equivalente a decir, sin informacién sobre el valor, que es un valor perdido del tipo MCAR.

= Reemplazo por valor 2: En la variable COMUNA (original), se realiza un reemplazo es-
pecifico por las comunas que tenian un nombre similar, es decir, un error de escritura en la
categoria. En la variable COMUNAZ2 (Transformada), se sustituye por el valor 2 cambio que
se explica en la seccién 3.2.3.

Para el caso de los valores fuera de rango u outliers se detectan dos valores fuera de rango
en las variables TAMANO y RETENCION. En la variable TAMANO, el valor fuera de rango es
“Persona con Acceso”, lo cual se demuestra en la tabla de frecuencias de dicha variable para el mes
de Mayo, es decir la tabla 5.53, su trato es la sustitucion de dicho valor por otro correspondiente a
Microempresa”, categoria perteneciente a la misma variable. En la variable RETENCION, se nota
una categoria con baja frecuencia que se considera un outlier, por lo que se sustituye este valor
por “Retenciéon Minima” en las instancias correspondientes. La justificacion de dicho reemplazo se
encuentra en la tabla de frecuencias de esta variable del mes de Mayo, es decir, la tabla 5.54.

Otros valores fuera de rango se encuentran en las variable GIRO, sus valores que no corres-
ponden son “?” y “0” los cuales se encuentran en una frecuencia descrita en la tabla 5.55, cuya
temporalidad se remonta al mes de Julio.



3.2. Fase 2: Estableciendo Estrategia 135

Cuadro 3.21: Transformacién de variable Trim de facturacion

Bimestre Formula Trim

: ) — .
Mes 1,2y 3 | Trimconsumol = Zi:O Consumopesi+1 * EXP%

Mes 4,5y 6 | Trimconsumoz = ZiZ:O Consumomesira * exp%

Transformacion

En la etapa de transformacién se consolidan las transformaciones previas TRIM y aquella aso-
ciada a los planes. Ademas, se crean dos nuevas variables: MOROSIDAD y CARTERA. Se cambian
las variables nominales COMUNA y GIRO, utilizando bases externas y propias de algunas 4reas co-
merciales adyacentes a NGN, en pos de reducir las categorias de cada variable. A esto se agrega la
explicacién de la etiquetacidn de determinados ruts como clientes nuevos. En particular, la variable
COMUNA se cambia a través de una base externa (Ilamada TIPIFICACION_CPO, cuya descrip-
cién se encuentra en la seccion de bases de datos en los anexos) en la cual se describen la glosa de
los centros primarios, cuya descripcion se encuentra en la tabla 5.1. Con esta base, se categorizan
las comunas por lo centros primarios generando la variable COMUNAZ2, la cual, posee mas valores
perdidos que la COMUNA anterior. Al verificar la procedencia del aumento de los valores perdidos
se descubre que se debe a la no existencia de un centro primario para las comunas de Santiago por
separado, es decir, todas las comunas de la provincia de Santiago poseen el mismo centro primario
expresado en el valor 2, no obstante, este valor solamente estaba asignado a la comuna de Santiago.
Por ende, se opta por sustituir los valores perdidos por el valor 2.

La variable GIRO se nominaliza puesto que son cadenas de texto (naturaleza que presenta pro-
blemas al implementar la base en SPSS o Rapidminer), lo que conlleva a vislumbrar 408 categorias
totales, dicho cambio genera la variable GIRO_TRANS.

Al analizar la férmula de la variante de la transformada discreta de Fourier, expresada en las
variables TRIM del experimento 2, se visualiza que esta transformacién base no estaba bien apli-
cada en la base, debido a que se deseaba efectuar el promedio ponderado por trimestre, por ende,
para implementar las férmulas correspondientes 3.3, 3.4, se debe diferenciar a los trimestres como
periodo (en otras palabras, el n disminuye a 3, en cada una de sus férmulas), con lo cual, se obtienen
distintos resultados, por lo que se vuelve a aplicar a toda la nueva base de Agosto. Con el formato
mostrado en la tabla 3.21.

Dicha transformacion, al igual que en el experimento anterior, es andloga para la facturacion.
De esta manera, las 12 variables de facturacién y consumo, se convierten en 6 variables, 3 (PRO-
MEDIO, TRIM1, TRIM?2) para cada tema (consumo y facturacién).

Para la variable de los planes, se persiste con el tema de la clusterizacién, que en esta ocasioén
arroja 5 grupos (1 grupo nace a partir de los cldsters originados en el experimento 2) . Ademds,
se arma un modelo de clasificacién'® de planes que permitiese etiquetar a los nuevos ingresados.
Posteriormente se cuenta el nimero de planes de un determinado tipo i (donde esta variedad de
categorias es entregada por la clusterizacién previamente descrita) y ese valor se almacena en la
variable PLAN_TIPO_iconi=1,...,5.

13Un 4rbol de decisién bdsico de Rapidminer, es decir, el modelo Al de la tabla 5.39
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Cuadro 3.22: Segmentacion de planes Experimento 3

Caracteristicas por conglomerados
Conglomerado | N Anis Velocidad BA Tecnologia ADSL Nombre
1 6422 | (1a5) Media (392 a1714) SI COBRE NO Plan Estandar
2 1155 | (1a5) Alta (2000) SI | MIXTO_COBRE SI Plan ADSL
3 1518 | (1a6) | Media Baja (587 a685) | SI WIMAX NO Plan Wimax
4 3833 | (1a5) Nula(0a0) NO COBRE NO Plan Sin Banda Ancha
5 830 | (1a25) Baja(0al79) NO | MIXTO_WIIMAX | BAJO Plan Personalizado

Para la obtencién de estos conglomerados se utiliza el algoritmo Two-Step Cliister con la opcién
de tomar al vecino mads lejano. Un detalle de los resultados obtenidos se encuentra en las tablas 5.57
a5.62, donde en esta dltima se usa el promedio para las variables continuas y las categoria con mdis
de un 50 % de frecuencias a su favor.

La justificacién de esta segmentacion, difiere a la del experimenté 2 debido a que se requiere
caracterizar concretamente los planes, caracterizaciéon que contempla un margen de error alto en
caso de que se hubiese utilizado la clusterizacién del experimento 2, por ende, se agrega un cldster
mas, lo cual, no es un error sino que se divide un cldster anterior en dos y se pudo concretar una
segmentacion con un error menor. El resultado en cuanto a los centroides que se obtienen a partir
de la segmentacion se muestra en la tabla 3.22

En relacion con las variables relacionadas con la morosidad y la cartera, su creacién tiene como
objetivo expresar los dos términos anteriormente mencionados, estas dos son binarias, y cada una
expresa la presencia tanto de una instancia o cliente moroso como también de un cliente cartera, es
decir:

1 silainstancia i es morosa

Morosidad; = { 0 sino

0 silainstancia i no es cliente cartera

Cartera; = L. .. .
! 1 silainstanciai es cliente cartera

Otra transformacion es la categorizacion de todas las variables nominales, referentes a la base
de datos Seg_empresas, las cuales se cambian por niimeros tal y como se indica en la tabla 5.56.

La variable DELTA INTERPOLADA es creada en esta etapa para bosquejar la distancia entre
las variables INGRESO CONTRATO SAP y PRIMERA INSTALACION. De esta forma, se apoya el
reemplazo de los valores de dichas variables, no obstante, su expresion matemadtica viene dada por
la resta INGRESO CONTRATO SAP-PRIMERA INSTALACION, ademis, se agrega el reemplazo
por interpolacion efectuado en la etapa anterior.

Los clientes nuevos se clasifican como tales al tomar en cuenta dos variables INGRESO CON-
TRATO SAP y FECHA_PRIMERA_FACTURACION. Bajo la regla: si una de estas dos variables
tiene un valor de fecha dentro del mes anterior al mes actual de estudio (Julio en este caso, dado
que se estaba trabajando con el mes de Agosto), entonces se toma como un cliente nuevo. Con esta
regla 227 ruts son etiquetados como nuevos.

En este experimento se reformulan las variables RFM, para que puedan entregar informacién
de manera directa, para ello, la frecuencia se cambia: mientras que en el experimento 2 se referia
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Cuadro 3.23: Valores de TS1 y TS2 para el producto NGN

Producto | TS1 TS2
NGN ACCE | PYME
NGN FU PYME
NGN TFBA | VSAT

a la cantidad de reclamos promedio, en el experimento 3 alude al porcentaje que el cliente reclama
en un periodo de 6 meses considerados, en otras palabras, si el cliente posee un valor de 50 % en
esta nueva frecuencia, implica que de los 6 meses, el cliente reclamé 6 * 50 % = 3 veces. Aparte de
la frecuencia, se cambia la variable Monto, que en el experimento 2 se refiere al total de reclamos
dentro de los 6 meses, mientras que en el experimento 3 toma la siguiente expresion %Zf f(xi)
donde f(x;) es una funcién que adquiere el valor 1 cuando el cliente reclamé en el mes i y 0 en caso
contrario y siendo n el nimero total de meses considerados para el estudio. Para la transformacién
del monto se utiliza la expresion m Z:’ s(x;) donde s(x;) es la cantidad de reclamos del
mes i. Cabe sefalar que estd funcidn en el caso de que las instancias que no reclaman adquiere el
valor 0. La variable Recency se obtiene en base a la funcién f(x;), contando el mes més cercano
en donde el cliente reclamé. Un percance detectado a partir del experimento 2, es el hecho de
que la consulta para obtener los reclamos con sus responsables respectivos, hace referencia a una
tercera base que contempla los valores de las variables 7S/ y TS2 que describen el servicio (mayor
profundizacién en la tabla 5.1), que en el caso del NGN son 3 combinaciones posibles, observables
en las tabla 3.23, las cuales en su forma original tienen multiplicados sus registros cuatro veces, por
lo tanto, las cantidades de reclamos de cada instancias se descubren en un estado amplificado (por
4), por lo que se procede a eliminar los registros duplicados.

Modelamiento

Esta etapa difiere de las anteriores, debido a que se busca la clusterizacién de los clientes, es
decir, se propone una agrupacion de las instancias para determinar un modelo més especifico y
con menor gasto en cuanto al tiempo de computo. Es decir, hay un cambio en la estrategia del
modelamiento mds que en el algoritmo particular. Esta nueva perspectiva permite percibir las carac-
teristicas de grupos de clientes que facilita la determinacidn de las causas posibles de la fuga y atin
mads, obtener de forma répida de elaborar acciones correctivas.

En aspectos técnicos, se decide por presentar 3 clisters, esto es producto de un anélisis jerdrqui-
co de conglomerados bajo un corte predeterminado, al cual se le agrega la utilizacién del modelo
W-EM que es la implementacién en WEKA'* del algoritmo EM, que como capacidad adicional
contiene la técnicas de validacion cruzada para determinar el nimero probable de grupos en el con-
junto de datos, sin embargo, debido a restricciones del equipo computacional con el que se cuenta,
solamente se puede ejecutar un muestreo (estratificado para este caso), lo que convergié a un resul-

4Software usado principalmente para ejecutar la etapa de minerfa de datos del procedimiento KDD. Es ser gratuito y
programable, debido a que es un software open source, ademds cuenta con una interfaz y se encuentra implementado en
el software open source Rapidminer, ambos se encuentran definidos en la seccién 1.5.2
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tado de 3 grupos. No obstante, el tercer grupo no puede ser concretado con un solo nombre, por lo
que al conversar con el experto en el negocio, se lleg6 a la conclusién de clusterizar este grupo sola-
mente para obtener varios subgrupos. Esto también iba acompaiiado por la intuicién de la naturaleza
del tercer cluster, el cual se bosqueja en la tabla 5.86. La forma en que esta se ejecuta es equivalente
a la primera clusterizacién. De esta manera, todo este proceder (que se detalla en la seccién 5.4.5)
se concreta en los siguientes grupos:

Cuadro 3.24: Etiquetas asignadas a los conglomerados: Experimento 3

Conglomerado N % del total | Nombre de Conglomerado
1 2136 36,66 Fieles
2 291 4,99 Rehén
3 3399 58,34 Mixto
Total 5826 100

Cuadro 3.25: Etiquetas asignadas a los subconglomerados: Experimento 3

Conglomerado | N % del total | Nombre de Conglomerado
1 1705 50,16 Los Indiferentes
2 859 25,27 Los Refugiados
3 835 24,57 Los Switchers
Total 3399 100,00

Una vez ya generado los conglomerados por cliente e identificado los perfiles de los mismos, se
procede a estudiar un modelo para cada grupo. Estos modelos incorporan una nueva caracteristica
al momento de aplicar el KDD, la nueva particularidad consiste en utilizar técnicas de submuestreo,
es decir, se disminuye la cantidad de instancias de clase “no fugado” y se aumenta la cantidad de
instancias de clase “fugado” (esto dltimo se hace multiplicando la cantidad de instancias fugadas)
. Finalmente el modelamiento de este experimento consta de varios modelos propuestos y sus re-
sultados, uno para cada grupo, dichos modelos se pueden visualizar en las tablas 5.79 a 5.84. Cabe
destacar que en el grupo 1 se aplicé una técnica de muestreo para manejar el desbalanceo de las
clases presentes. Dicha técnica consistié en seleccionar aquellas instancias que no fuesen fugadas y
eliminar el porcentaje seleccionado, es decir, tomando en cuenta la nomenclatura de las tablas, un
“10” y “90” indica que un 10 % de las instancias fueron elegidas mientras que el 90 % fue desecha-
da, por otro lado, si a esta glosa presente en la fila “Proporcion entrenamiento” se le agrega las
palabras “sin multiappend”, implica que no se duplicé las instancias fugadas, nétese que esta herra-
mienta se aplicé solamente en el entrenamiento y prueba, dado que ne la validacién se desconoce la
variable Fuga.
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Evaluacion

Ahora bien, esta etapa cobra una mayor importancia, debido a que se evalia desde un punto
de vista comercial, perspectiva agregada a la evaluacién técnica que se ha descrito anteriormente.
La evaluacién técnica en este experimento es equivalente a la del experimento 2, es decir, toma una
subetapa de entrenamiento del modelo y se prueba (siendo ésta la primera evaluacién del apren-
dizaje del modelo) . Posteriormente se usa el mismo modelo y se aplica sobre una nueva base, la
cual en este caso es la base de Octubre y se mide la certeza para el mes en cuestion. Sin embargo, la
evaluacién técnica no es suficiente a la altura correspondiente del proyecto (siendo este el dltimo ex-
perimento contemplado en la formacién original del proyecto) . De esta forma, se procede a realizar
la valorizacién de la prediccién, para lo cual, se toman las instancias cuya clase es predicha exitosa-
mente en la validacién, éstas forman un total de 13 instancias, luego se suman los centroides de la
variable PROMEDIO_FACTURACION de cada conglomerado a la cual pertenecen las 13 instancias
predichas eficazmente. Por consiguiente, se entrega un total anual probable de pérdida ahorrada con
el modelo actual. Los modelos “finales” (de este experimento) para cada grupo se muestran en la
tabla 3.27, los universos de cada cluster en la tabla 3.26 y el principal resultado, con sus métricas
técnicas, en las tablas 3.28, 3.29.

Cuadro 3.26: Universos involucrados en el experimento 3

Universos de la Prediccion
Nimero de K | Conglomerado | N

1 Leales 2105
2 Rehenes 288
3 Mixto 3438
Sub 1 Indiferentes 1633
Sub 2 Refugiados 913
Sub 3 Switchers 892
Total 5831

Cuadro 3.27: Modelos utilizados en el experimento 3

Grupo Modelo
Cluster 1 Rule Induction (50 y 50)
Claster 2 BayesNet
Sub cluster 1 WEFT
Cluster 3 | Sub cldster 2 Naive Bayes
Sub cluaster 3 Logisticl

Abhora bien, respecto a la evaluacién comercial, esta se considera de manera tedrica, por lo tanto,
solamente constata la valorizacion desde el punto de vista de los datos internos a la empresa, mas
representa un punto de partida en el inicio de describir el valor de la herramienta ocupada, es asi que
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Cuadro 3.28: Resumen de Resultados finales: Experimento 3

Validacién Septiembre con Agosto
Categorias Prediccion Categorias Reales Precision
No Fugados | Fugados
No Fugados 5449 37 99.33 %
Fugados 332 13 3,77 %
Recall 94,26 % 26,00 %

Cuadro 3.29: Métricas finales: Experimento 3

Medida Valor
Accuracy( %) | 93,7
AUC 0,62
Lift( %) 4394
FMeasure (%) | 6,6

los resultados entregados son:

Cuadro 3.30: Evaluacién comercial: Experimento 3

Grupo | Nombre Grupo | Fugados | Monto promedio de facturacion | Costo Total
1 Leales 4 194,783.00 779,132.00
2 Rehenes 0 2,530,680.00 -
3.1 Indiferentes 1 75,849.00 75,849.00
3.2 Refugiados 5 188,884.00 944.,420.00
33 Switchers 3 20,304.00 60,912.00
Costo Mensual Ahorrado 1,860,313.00
Costo Anual Ahorrado 22,323,756.00

Un punto relevante es el hecho de que esta valorizacién solamente considera el la fuga de in-
gresos al mes siguiente, y en el caso de la evaluacion anual, ésta solamente es la multiplicacion del
costo mensual ahorrado por 12, esto quiere decir que no se valoriza la pérdida de ingreso por clien-
te, sino la fuga de ingreso, la diferencia radica en que el primer concepto (pérdida) alude al ciclo
de vida del cliente, por ende, su fuga es una pérdida frente a lo esperado por la empresa, mientras
que la fuga de ingreso expresa lo que se puede ahorrar independiente del ciclo de vida en el que se
encuentre el cliente fugado.
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3.3. Fase 3: Validacion historica del KDD

Una vez efectuado los tres experimentos, la funcionalidad del KDD queda concretada en la
compaiiia, sin embargo, se decide estudiar la validez temporal del procedimiento en si. Si bien,
no se ha demostrado la existencia de un modelo de mineria de datos absoluto para cada problema
existente hasta los tiempos actuales, se da la generalidad de que como el mercado cambia, los datos
cambian y, por lo tanto, las técnicas usadas en las etapas del procedimiento deben cambiar. Para
establecer una seguridad mayor en los resultados obtenidos, se opta por crear una prediccion para
cada mes en la cual se tenga la informacién necesaria para aplicar el KDD.

El plazo de esta validacién fue de dos semanas aproximadamente. Esta validacion se efectia
fuera del proyecto general, cerca del 13 de Diciembre del afio 2010, fecha en la que, tedricamente,
el proyecto inicial estaba terminado. No obstante, en entrevistas informales con el personal de la
compafiia se llega a la extensién del proyecto en pos de establecer una validacién comercial basada
en un muestreo a las instancias que se predijesen como fugadas para un mes determinado, en el
cual no se tuviese conocimiento alguno del valor de dicha clase. Ese particular mes es Enero del
afio 2011. No obstante, al igual que los otros experimentos, éste también esta sujeto a la aplicacién
de todas las etapas del KDD, lo que en el caso de la validacion histdrica, se toma desde el mes
Diciembre del afio 2009, hasta el mes Noviembre del afio 2010, formando un conjunto de 11 meses,
dentro de los cuales se aplica el KDD en todo momento. Sin embargo, debido al escaso tiempo,
se replican las etapas de Preprocesamiento y Transformacién, manteniendo el formato de ejecucion
del experimento 3.

3.3.1. Consideraciones en Etapa Integracion: Experimento 4

La etapa de integracidn es idéntica para los experimentos 4 y 5, sin embargo, para el experimento
4 su similitud es solamente a nivel de las fuentes requeridas para elaborar la base de prueba, puesto
que al ser un experimento que alude al comportamiento histérico del modelo, se debe diferenciar
que las bases de datos se integran 12 veces, en donde se debe separar el trato de las bases segtin la
consideracion temporal. Esta dltima consiste en una divisién de los tipos de bases segtin el supuesto
de cémo les afecta la variacién en el tiempo:

= Bases No temporales: Estas bases son aquellas en las que se supuso una variacién despreciable
en sus valores segun transcurre el tiempo. Las bases que entran en esta categoria fueron:
e Suscriptores
e Segmentacion empresas
e NGN_Instalados
= Bases Temporales: Son aquellas cuya variacién entre meses resulta significativa debido a su
naturaleza transaccional, generalmente, estas bases expresan de forma inmediata la influencia
de externalidades en los datos. Dentro de las bases a las que se les asigna esta categoria estdn:
¢ Boletas Técnicas
o OWF
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e Proforma

Agregado a lo anterior, se desechan las bases externas individuales que contienen las variables
MOROSIDAD y CARTERA, puesto que su integracion en el experimento 3 no fue significativa es-
tadisticamente, ademads, la periodicidad de ambas era incierta, debido a que son bases que recién se
habian contemplado. Por otro lado, se agrega la variable de la OWF referente al total de reclamos
comerciales.

3.3.2. Experimento 4

Este experimento posee una particularidad correspondiente a la preparacion de las bases de datos
con las que se trabajard a modo de validacién, puesto que lo que se pretende en este experimento es
entregar un modelo consolidado en el tiempo. Por lo tanto, se debe preprocesar 11 bases de datos y
preparar cada una de ellas para la elaboracion de un experimento de validacion. De esta forma, se
toma la base de datos que contiene la historia de 6 meses previos a Diciembre 2009 (incluyendo este
tiltimo mes) . Esta se denomina “Base de Diciembre 2009”, nomenclatura que permite establecer un
orden en términos de las fases de evaluacién por las que transcurre cada base de datos, por ejemplo,
si se desea saber el rendimiento de un modelo determinado para el mes de Marzo, se puede entrenar
y probar con las bases de Diciembre de 2009, Enero de 2010 o Febrero de 2010, y validar con el
restante, es decir, si se escoge entrenar y probar con Diciembre de 2009, se puede validar el resultado
en la base de Enero de 2010, Febrero de 2010 y predecir una base de posibles fugados para el mes
de Marzo de 2010. Esta ventaja se utiliza para el experimento 6 y 7 con el objetivo de entregar
resultados con un fundamento prictico, desde la perspectiva del negocio, en el tiempo. Lo anterior,
puede ser apreciado en la figura 3.5.1

ENTRENAMIENTO COMPARACION
Diciembre 2009 Mes i 2010* Mes i+1 2010

tiempo

i

bl

Figura 3.5: Esquema de pruebas de validacion de modelos

En otras palabras, en la etapa de Entrenamiento se estudia bajo la supervision de los valores

15Con i = (Enero, Febrero, Marzo, Abril, Mayo, Junio, Julio, Agosto, Septiembre, Octubre, Noviembre) € i + 1 siendo
la referencia al mes siguiente.
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conocidos de la variable Fuga los patrones posibles, dejando como base fija aquella preprocesada
con las instancias vigentes para el mes de Diciembre 2009. Luego en la etapa de Testeo se corre el
modelo deducido a partir de la etapa anterior para verificar la exactitud del modelo sobre un conjunto
de meses en donde se conocen los valores de la variable Fuga. Posteriormente, en la Comparacion
se prueba sobre los meses con la perspectiva de que no se conocen los valores (es decir, no se anaden
al proceso automatico de validacién del software, sino que se compara en forma manual). Cada una
de ellas, en el experimento 4, son aplicadas para las bases preprocesadas de prueba y validacién.

Preprocesamiento

Registros Una peculiaridad que se debe destacar en el experimento histdrico 4, es que no se cuen-
ta con las bases marginales suficientes como para establecer la vigencia de los clientes en cada
mes, es decir, se cuenta con las bases de datos NGN_Instalados de Diciembre 2009, Marzo 2010,
Julio 2010, Septiembre 2010, Octubre 2010 y Diciembre 2010. Por ende, para obtener los clientes
Vigentes de las bases de los meses faltantes, tomando en cuenta el escaso tiempo, se procede a
trabajar con la base de Diciembre 2010 y se comienzan a agregar registros acorde una heuristica
determinada. Esta se elabor6 de la siguiente manera: con el objeto de detectar a los clientes vi-
gentes, se observa el atributo de FECHA_TERMINO presente en la pestafia paquetes de la base
NGN _Instalados, usandolo se filtran las instancias de planes por mes. Por ejemplo, aquellas instan-
cias con FECHA _TERMINO anterior a Julio, son consideradas para establecer los clientes vigentes
de Agosto, pues un cliente que entra en Julio es nuevo, por lo tanto, si el cliente se fuga no pre-
senta relevancia para el estudio del comportamiento de desercién de los cliente. Luego, se toma la
variable ESTADO_PLANES y se consideran los planes que no fuesen ERROR, ni RENUNCIADA,
finalmente se ejecuta una tabla dindmica que entrega la cantidad de clientes con identificador RUT.
Sin embargo, esto soluciona sélo la mitad de la problemdtica puesto que los clientes fugados en cada
mes siguen siendo un misterio. Por ende, se procede a elaborar una segunda estrategia que permita
la deteccion de los clientes fugados y su marginalidad. En esta nueva estrategia se trabaja con la
base del Oracle Workflow, la cual se encontraba disponible para todos los meses, por consiguiente,
se posee la fuga para todos los meses. No obstante, se descubre un problema de marginalidad, pues
se ha usado la base de Diciembre 2010 para obtener la vigencia de clientes en los meses anteriores.
Por ejemplo, si un cliente estd vigente en Abril pero se fuga en Mayo, su estado segtin la margina-
lidad de Diciembre 2010 es de Fugado para el mes de Abril, esto puede verse con més claridad en
la figura 3.6, en donde para una instancia se tienen dos estados, uno marginal real (que es su estado
en un mes determinado, Vigente) y su estado marginal causado por la incrementalidad de la base de
datos NGN _Instalados (que para ese mismo mes indica que su estado es fugado).

La solucién contemplada para manejar esta marginalidad errénea, es la de incluir la fuga en
forma incremental, lo que quiere decir que si un cliente se presenta como fugado en Abril 2010,
entonces su RUT es tomado como vigente para las bases marginales de los meses anteriores a Abril
2010, mas esta solucion conlleva a una alteraciéon en el comportamiento comun de las bases de datos
que posteriormente se muestra en la figura 3.7, en donde “Solucién Marginal” se refiere a la descrita
anteriormente para mantener las situaciones que afectan las instancias (es decir, que un cliente que
estaba vigente en Junio de 2010 y renunciado en Diciembre 2010, se refleje en la base de datos
como vigente en ese mes y no solamente como renunciado en el mes de Diciembre de 2010).

Esta alteracion solamente afecta a los meses posteriores a Junio aunque se desconoce cudl fue
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Para un mes X previo a Diciembre 2010. Una instancia fugada

en un mes posterior a X presenta dos posibles estados:

PRIMERA_INS

Estado segun RUTCOD Nombre TALACION Estado
Base DICIembre 1234 Juanito 15/07/2008 | Renunciado
2010

PRIMERA_INS

RUTCOD Nombre TALACION Estado
Estadoreal

1234 Juanito 15/07/2008 Vigente

Figura 3.6: Esquema de pérdida de informacién con bases incrementales

la causa de una anomalia en el comportamiento comun de la fuga.

Variables Respecto al preprocesamiento de variables, las variables GIRO y COMUNA vuelven
a ser reemplazadas por la moda, para disminuir el tiempo de preprocesamiento. Sin embargo, en
el experimento histérico (de aqui en adelante, denominado experimento 4) la variable Sucursales
presenta valores contradictorios puesto que para que un cliente esté vigente debe tener al menos el
valor 1 en la variable Sucursales, por lo tanto, el valor perdido se asume como un error de consulta
y se reemplazan los missings correspondientes por dicho valor. Fuera de estas 3 variables, las etapas
de preprocesamiento y transformacién de variables son idénticas al experimento 3.

Modelamiento y Evaluacion: Experimento 4

En la etapa de modelamiento, el experimento 4 sobresale por la maduracién de la validacién de
resultados, separando segiin meses, las fases que existen al momento de implementar un modelo,
como se puede apreciar en la figura 3.5, se debe tener un mes para entrenar y probar(dentro del
mismo mes) el modelo, mes en el que se conoce completamente la categoria, posteriormente se
aplica el modelo al mes siguiente para ver la efectividad en el tiempo del modelo. Esto se hace
eliminando la variable objetivo e incorpordndola, posterior a la aplicacién del modelo, a la base de
datos testeada. De esta manera, se hace lo que se denomina en esta memoria una validacién primaria
y técnica del modelo. Finalmente se procede a validar con la prueba del modelo sobre un tercer mes,
todo ello, para comprobar que el modelo maneja el periodo de tiempo en el que se aplica.

En cuanto a la etapas de Modelamiento y evaluacién en si (es decir, los algoritmos y métricas), se
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Figura 3.7: Comportamiento de clientes fugados posterior a la implementacién de la
solucién marginal para las bases de datos

deja de lado la alternativa de clusterizacion surgida en el experimento 3, debido a su complejidad al
momento de ser aplicada a los 11 meses y la dificultad que al aplicarla se debe considerarse el efecto
de traslado inter-grupal, ademads, los resultados del experimento 3 fueron inferiores al experimento
2 en el periodo correspondiente. Por consiguiente, se utiliza el modelo del experimento 2 LADTree,
dado que a nivel general se destaca en el experimento 2, lo que conlleva a asumir que posiblemente
presentard una solidez en los primeros meses. Para aplicar el formato descrito previamente (figura
3.5 se opta por dejar el mes de Diciembre 2009 como mes de entrenamiento y prueba, luego para la
primera validacidn se decide por un mes iy para la segunda validacién se contempla un mes i+1, por
ejemplo, si se desea ver la certeza en el mes de Marzo, se entrena y prueba con el mes de Diciembre
2009, luego se realiza la primera validacién en el mes de Febrero y posteriormente se valida Marzo,
en lo que es la segunda validacién. De esta forma, se obtienen los resultados esquematizados en la
tabla 3.31, y en los gréficos 3.8, 3.9.

El gréfico 3.8 expresa el error en cuanto a la cantidad de fugados que predice el modelo, respecto
a los fugados que acierta, en si, es un error relativo, mientras que el grafico sucesor 3.9 bosqueja el
acierto de los fugados acertados versus a la cantidad de clientes fugados reales.

Como se puede apreciar en el grafico antecesor 3.9, el modelo resulta muy eficaz en los primeros
meses de aplicacidn, no obstante, a medida que transcurre el tiempo, su certeza va disminuyendo
hasta un punto minimo distinto de cero, en otras palabras, el modelo no queda obsoleto solamente
fuera de un rango de confianza. Obviamente mientras mds largo el horizonte de prediccién mayor
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Cuadro 3.31: Validacién Histérica: Experimento 4

Modelo considerado LADTree
Mes Total fugados reales | Fugados acertados | Accuracy [ %] | AUC | Medida F( clase 1) [ %]

Febrero 91 61 97.91818314 | 0.908 46.04
Marzo 103 30 97.68760908 | 0.82 27.4
Abril 84 9 97.70914891 | 0.815 10.23
Mayo 87 9 97.77520948 | 0.817 10.47
Junio 303 7 94.66243508 | 0.68 3.65
Julio 292 11 94.95700335 | 0.694 5.98
Agosto 274 19 95.30041642 | 0.697 10.73
Septiembre 171 12 96.63432383 | 0.739 9.76
Octubre 270 14 95.41199939 | 0.699 8.56
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Figura 3.8: Grafico de desacierto historico del modelo LADTree

es el error, debido a que es mayor la incertidumbre comprendida a predecir.

Otra caracteristica del experimento 4 que vale resaltar es la entrega de posibles causas que tiene
dicha fuga, las cuales estdn expresadas en base a los pesos asignados por el algoritmo a las variables
correspondientes. De esta manera, se bosqueja el resultado de los pesos en 3.10 y su interpretacion

como variables més influyentes dentro de las cuales se encuentran:

= Consumo en fechas anteriores

= Total de solicitudes comerciales que efectda el cliente el mes anterior a su fuga

= Posesion previa de Entel phone

= Posesion de planes del tipo 1
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Figura 3.9: Grafico de certeza histérica del modelo LADTree

= Posesion de planes del tipo 4

= La frecuencia de reclamos técnicos

Valorizacion de pérdida de ingresos en funcion del ciclo de vida del cliente

El objetivo del experimento 4; aparte de mostrar la validez de un modelo en el transcurso en el
tiempo y que incluso entregue una interpretacion posible de las causas de la fuga; es: la validacién
y valorizacion de un modelo para probar su veracidad con informacion extra. Por ende, el expe-
rimento 4 se contempla la evaluacién monetaria del cliente como pérdida para la compaiifa. Para
ello, se considera el ingreso que se deja de percibir del cliente tomando como referencia su etapa
del ciclo de vida. Un cliente del producto NGN dura en promedio 17 meses, dato que fue facilitado
en entrevistas informales con el personal del drea comercial del producto y que ademads se valida
con la base de datos NGN_Instalados accediendo a la pestafia paquetes y filtrando por la condicién
ESTADO_PLANES= RENUNCIADA, se copia y pega esas instancias en un libro nuevo, luego se
busca la variable INGRESO CONTRATO SAP para cada contrato y se calcula el delta, posterior-
mente se promedian estos deltas y se obtiene un valor cercano a los 17 meses. Agregado a esto, en
conversaciones con el area de Data Warehouse se sefala que el contrato del producto NGN tiene
una duracién estdndar de 24 meses en el sistema. En base a este valor del ciclo de vida se calcula
el ingreso perdido segun la figura 3.11. Nétese que se denomina ingreso perdido, porque el cliente
tedricamente dura hasta su mes 17 o 24 como minimo para que sea rentable a la empresa.

Donde el caso 1 corresponde a la valorizaciéon contemplando el hecho de que el cliente dura 17
meses. Mientras que el caso 2 se refiere a la valorizacion con una duracién por cliente de 24 meses.
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(@) TextView () VWeka Result

LI =

(1) Total Solicitudes comerciales < 1.5: 1.446,-1.446

(1) Total Solicitudes comerciales >= 1.5: 0.479,-0.479

| (2)Entelphone = 0: -1.352,1.352

I | (4)Triml consumo < 6.198: -0.226,0.226

I 1 (4)Triml consumo >= 6.198: 2,-2

| (2)Entelphone = 1: 0.396,-0.396

I | (3)Planes_tipo 1 < 5.5: 0.381,-0.381

I | (3)Planes tipo 1 >= 5.5: -1.184,1.184
{S)Planes_tipo 3 < 2.5: 0.527,-0.527

| (6)Trim2 fact < 30.242: -0.119,0.119

| | (7)Total Solicitudes comerciales < 0.5: 0.442,-0.442
| | (7)Total Solicitudes comerciales >= 0.5: -0.536,0.536
I | [(9)Freq rec < 0.083: 0.381,-0.381

I | (9)Freq rec >= 0.083: -0.617,0.617

| (6)Trim2_ fact >= 30.242: 0.392,-0.392

I | (8)Planes tipo 4 < 9.5: 0.326,-0.326

I | (8)Planes tipo 4 >= 9.5: -1.124,1.124
{S)Planes_tipo 3 >= 2.5: -0.364,0.364

Legend: 0, 1

Figura 3.10: Resultado de ponderacién de variables del modelo LADTree en el experi-
mento 4

Mesl'[vleszllvles3| |[\/Iesl7I |I\/IesZ4

v

Cliente i

se fuga
en mes 3

Caso 1: Valor pérdida cliente i=(17-3)*Promedio de facturacion
Caso 2:Valor pérdida cliente i=(24-3)*Promedio de facturacion

Figura 3.11: Procedimiento de valorizacién de fuga en base al ciclo de vida de un cliente

De esta manera, al evaluar monetariamente el periodo entre Diciembre 2009 y Noviembre 2010 se
obtiene la tabla 3.12.

En esta tabla se contemplan todos los clientes etiquetados como fugados, por ende, no existe
distincién entre los clientes que abandonaron la compaiia voluntaria o involuntariamente, puesto
que se desconoce una variable diferenciadora entre ambos tipos de fuga). Por lo tanto, se propone
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No considera Traslado de servicio ConsideraTraslado de servicio
Ingn?so. Perdido ermGes Ingrgso_ Perdido PGS Cantidad de
Practico (17 e Practico (17 .. fugados
meses) Tedrico (24 meses) P Tedrico (24 meses)
dic-09 18.143.832 73.785.047 15.422.257 62.717.290 75
ene-10 55.302.718 89.961.038 47.007.311 76.466.882 70
feb-10 14.877.234 53.143.702 12.645.649 45.172.146 46
mar-10 14.390.782 54.652.766 12.232.165 46.454.851 67
abr-10 21.042.649 52.135.630 17.886.252 44,315,285 67
may-10 39.395.928 81.734.397 33.486.539 69.474.237 55
jun-10 5.934.240 45.564.353 5.044.104 38.729.700 54
jul-10 34.322.441 49.392.493 29.174.075 41.983.619 85
ago-10 25.958.534 45.572.319 22.064.754 38.736.472 71
sep-10 33.488.166 59.086.206 28.464.941 50.223.275 71
oct-10 20.310.728 111.120.330 17.264.118 94.452.280 44
nov-10 15.324.195 1.041.642.808 13.025.566 885.396.387 70

298.491.448 1.757.791.088 253.717.731 1.494.122.425
Porcentaje que se traslada (15%)

Figura 3.12: Valorizacién histérica en base al ciclo de vida del cliente

un supuesto en base a entrevistas informales con el Product Manager del producto NGN: sélo un
15 % de los clientes que se fugan, se trasladan a un servicio superior, por ende, se determinan
dos valorizaciones: una que contempla este supuesto y otra que no. Posteriormente, se contemplan
los dos valores correspondientes a la vida promedio de un cliente en el producto NGN, o sea, los
valores 17 meses y 24 meses. El escenario mds realista de la tabla 3.12 es aquel correspondiente a
la columna que considera el traslado de servicio y una vida del cliente de 17 meses.

3.3.3. Experimento 5

Como se menciona anteriormente, el experimento 5 no es mds que la implementacién del expe-
rimento 4 a la actualidad. Por consiguiente, la integracién de bases es idéntica, asi como también,
el preprocesamiento de variables. Las diferencias radican en el establecimiento de la marginalidad
de bases para el experimento 5 (mientras que en el experimento 4 se imputan en el mes i regis-
tros fugados del mes i+1, en el experimento 5 sélo se trabaja con las bases de datos que han sido
extraidas mes a mes, es decir, Noviembre 2010, Diciembre 2010 y Enero 2011) , puesto que se
pretende traspasar a una propuesta de base de posibles fugados para que el area comercial del pro-
ducto efectiie una encuesta que permita evaluar desde un punto de vista comercial, la efectividad
del modelo considerado.

Preprocesamiento

Esta etapa, en el experimento 5, se diferencia del experimento 4 en lo que se refiere a los regis-
tros, debido a que en el experimento 4 se afiaden algunos con instancias de otras bases para poder
generar la marginalidad propia de cada base, por lo tanto, en el experimento 5 se toman las bases
para el mes de Noviembre y Diciembre, pues estos meses carecen del problema con la marginalidad,
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dado que se le ha hecho un seguimiento a la base de datos NGN _Instalados, lo que se traduce en
tener una marginalidad real.

Los registros etiquetados como vigentes vuelven a ser aquellos que ruts que no tienen sélo
contratos cuyo ESTADO_PLANES es igual a Error o Renunciada.

Respecto a La etapa de transformacion, ésta es idéntica al experimento 4, que a su vez, es similar
al experimento 3.

Modelamiento y Evaluacion: Experimento 5

En el modelamiento del experimento 5, se utiliza el algoritmo LADTree, usando el mes de
Noviembre 2010 como entrenamiento y prueba primaria, Diciembre 2010 como mes de prueba de
validacién y se entrega una base con las posibles instancias pertenecientes a la clase “fuga” en el
mes de Enero de 2011, pues el cliente puede dejar la empresa en cualquier dia del mes de Enero.

La evaluacién técnica se adquiere a finales de Enero, en la que obtiene el siguiente resultado
expresado en la tabla:

Cuadro 3.32: Tabla de confusién: Experimento 5

LADTree
Modelo Categorias Reales
Categorias Prediccion 0 1 Precision
0 6248 44 99.30 %
1 111 3 2.63 %
Recall 98.25% | 6.38%
Accuracy 97.58 %
Medida F (clase 1) 3.73 %

La tabla 3.32, indica que de todas las instancias fugada realmente solamente se captura a un
1 %, lo que es un valor menor del esperado.

Por otro lado, la evaluacion comercial se realiza a través de un MAS (muestreo aleatorio sim-
ple) sobre la base que contiene 114 instancias que se seflalan como fugadas, la cual proviene de otra
base de 6406 instancias. Por consiguiente, se ejecuta una encuesta telefonica en la que se generan
50 contactos con los clientes del producto NGN, de los cuales 14 expresan una “intencién de fuga”
(esta tltima variable fue creada por la persona encargada de hacer las entrevistas), correspondiente
al 30 % de la muestra, como dato adicional, la persona responsable por las entrevistas posee expe-
riencia previa relevante en este tipo de acciones. Ese 30 % de instancias que exponen una intencion
de fuga se evaldan monetariamente de la misma forma que en el experimento 3, es decir, se mide la
fuga de ingresos mensual, que entrega como resultado la siguiente tabla:

Si bien al comparar los resultados técnicos con los comerciales se vislumbra una fuerte diferen-
cia, se converge a un resultado real al valorizar la muestra, debido a que se detectan clientes que
facturan un monto significativo respecto al producto. Sin embargo, esto plantea la duda sobre la ve-
racidad de la variable Fuga, la cual, en conversaciones con el personal de sistemas solamente capta
una parte de la fuga total, puesto que la variable Fuga es extraida de la plataforma Oracle Workflow
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Cuadro 3.33: Valorizacién de la evaluacidon comercial del Experimento 5

Glosa Cantidad de respuestas
Sin informacién 2
No desea fugarse 33
Si desea cambiarse 15
Universo total 50
Efectividad del modelo 30.00 %
Valorizacién Evaluacién Comercial 30,687,421
Valorizacién Evaluacién Técnica 5,687,143

que sdlo contiene los registros de los call center.

Un punto relevante en este experimento es el hecho de que la evaluacion comercial crea una
disyuntiva con la evaluacién técnica. Por lo tanto, se presenta una problemadtica conjunta entre las
validaciones técnicas previas, comercial y técnica en el mes donde se busca predecir.

3.4. Fase 4: Estrategia continua y concreta

En la fase final del proyecto se plantea otro refinamiento completo al KDD propuesto en los ex-
perimentos anteriores, con el objeto de aclarar la disyuntiva triple en las evaluaciones. Sin embargo,
no se valida histéricamente como el experimento anterior. Esta dltima fase comienza en Enero del
afio 2011 y dura hasta el mes de Abril del afio 2011.

Para esta fase se busca tratar un problema que se ha dejado de lado en los experimentos an-
teriores, en la etapa de preprocesamiento, los valores de fuera de rango u outliers, los cuales, se
encuentran directamente relacionados con el tema del desbalanceo o rarezas de clases.

Cabe destacar que esta fase consta de un experimento general que se puede dividir en experi-
mento 6 y 7, los cuales poseen las mismas etapas de Integracion y Transformacién. Las diferencias
en la etapa de Preprocesamiento se deben tinicamente al tratamiento de los valores fuera de rango,
mientras que en la etapa de Modelamiento resulta natural que difieran las configuraciones de los
modelos usados (pues son dos experimentos ejecutados en dos periodos distintos), posteriormente
en la etapa de Evaluacion, la diferencia subyace en la evaluaciéon comercial y monetaria presente en
el experimento 7.

3.4.1. Integracion

El experimento 6 tiene la misma integracion que el experimento 5, ya sea en cuanto a las bases
utilizadas y a las variables tomadas. Sin embargo, el experimento 7 posee una salvedad en esta etapa
respecto a las bases finales'®, las cuales tienen un problema relacionado directamente con la margi-
nalidad de aquellos meses que no se tienen, lo que impide la integracién correcta, particularmente
la base de datos NGN _Instalados, puesto que ocurre una ausencia de ésta en el mes Enero de 2011.

19Estas son las bases posteriores a las transformaciones y que ya contemplan los 6 meses de estudio
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No obstante, el objetivo de la solucién a este problema es ver qué clientes son vigentes en el mes
J» de esta forma, se toman los clientes vigentes del mes j-1 y se sustraen aquellos que terminaron
contrato en el mes j. El procedimiento para llevar esto a cabo fue extraer los ruts vigentes de Enero
a partir de la combinacién de la base de datos NGN _Instalados de Diciembre 2010 mas los fugados
en Febrero 2011.

3.4.2. Preprocesamiento

La cantidad de valores ausentes y estrategias para los experimentos 6 y 7 se muestran en las
tablas 5.104 y 5.105 respectivamente.

En la base de reclamos comerciales y técnicos, se tiene una detalle previo a considerar el pre-
procesamiento de las bases, y esta es que en la glosa nombrada como RESOLUCION en las bases
respectivas (OWF y Boletas Técnicas) se filtra por aquellos registros que son “Cursados” (au-
tomdtico o normal), “Rechazados” (Automético, por jefe o normal), dejando de lado los registros
con la etiqueta “Anulados”. Esto se debe a que los registros con el estado anulados, pueden deberse
a errores del sistema por lo que no componen una parte del comportamiento del cliente.

Registros

Para ambos experimentos, se estudian en mayor detalle los estados de los contratos de cada
cliente, por ende, se determina que para descubrir a los clientes o ruts vigentes, se deben usar
aquellos contratos con estados FACTURAR y ACTIVADA, y el resto de los estados se descartan.
Esto se justifica en que los estados INHABILITAR e INHABILITADO sélo tienen dos salidas para
el cliente, en la primera el cliente vuelve a facturar, mientras que en la segunda, el cliente es retirado
de la compaiiia por incumplimiento de contrato, lo cual, califica como una fuga involuntaria. El
otro estado en cuestion es el de ACTIVADA NO INSTALADA, el cual, induce a identificar al
cliente como nuevo, debido a que su servicio ain no se encuentra instalado, por lo que no se cuenta
con la cantidad suficiente de informacion como para evaluar la prediccion de fuga. Estos estados
discriminados se agregan a la lista de los estados RENUNCIADA, ERROR, Friendly User.

Registros: Experimento 6 Ahora bien, el preprocesamiento de variables es equivalente para am-
bos experimentos desde un punto de vista de valores ausentes, sin embargo, en el caso de los valores
fuera de rango, difiere. En el experimento 6 se determina, en un andlisis exploratorio (de ensayo y
prueba) que algunos registros afiaden més ruido a la base de datos que informacion. Con este supues-
to, se procede a establecer reglas sobre ciertas variables que permitieron encontrar aquellos registros
que contienen dentro de los valores de sus variables, valores fuera de rango. Una descripcion breve
de las reglas se presenta en la tabla 3.34. Bajo la identificacion de estos valores fuera de rango con
sus respectivas instancias, se eliminan los registros( instancias) cuyo fundamento se encuentra en un
breve estudio de 4 meses( de los cuales se muestran dos meses) sobre las variables FACI_Consumo,
FAC2_Facturacion, Q_ANIS, Trim2 fact, Sucursales y Cat_Corp. Los resultados de este estudio se
expresan en las tablas 5.89 a 5.98; en ellas se puede apreciar la relacién inherente entre la variable
objetivo y las distintas variables seleccionadas para el establecimiento de reglas. Sintetizando lo
anterior, se aplica una eliminacién listwise a las instancias que tengan un valor outlier en algunas
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de las variables sujetas a las reglas impuestas. La variacién generada en cantidad de registros se
representa en la tabla 3.35.

Cuadro 3.34: Reglas inducidas para la eliminacion de valores fuera de rango

Variable Condicién
FAC1_Consumo <2
Q_ANIS <20
Trim2 _fact < 2000000
Cat_corp #3
FAC2 _Facturacion | € [-0,2;0,2]
Sucursales <4

Cuadro 3.35: Variacién en cantidad de registros en las bases de datos por mes

Frecuencia de Variable Fuga_pos
Categorfa variable Fuga_pos Agosto | Septiembre | Octubre | Noviembre | Diciembre
0 6242 6301 6249 6305 6359
1 142 85 67 45 47
Total 6384 6386 6316 6350 6406
Categoria variable Fuga_pos Post listwise | Agosto | Septiembre | Octubre | Noviembre | Diciembre
0 3693 3675 4379 4419 4421
1 75 60 58 30 38
Total 3768 3735 4437 4449 4459

Cabe destacar que la base considerada en Diciembre del 2010 es confeccionada de forma dife-
rente a las otras, debido a que esta base se prepara en el mismo experimento 6, por ende, no presenta
influencia alguna por el problema de la marginalidad al cual si estdn sometidas las otras bases pro-
venientes del experimento 4. Atn asi, posterior al listwise de los valores fuera de rango, todas las
bases contempladas quedan en el mismo orden de magnitud.

Registros: Experimento 7 Para el experimento 7 se cambia la estrategia de los outliers, dado
que eliminar via listwise resulta en una alteracién al comportamiento comun de los clientes NGN,
tal y como se pudo apreciar posteriormente en el mes de Enero 2011 (expresado en las tablas 5.99
a 5.103) . Dicho cambio se expresa en contemplar las instancias con este tipo de valores pues
corresponden a los clientes con mayor facturacién y determinan el comportamiento de un grupo
reducido de clientes.

Variables

En la etapa de preprocesamiento se ocupan las estrategias del experimento 3 respecto a las todas
las variables. Estos para el experimento 6, se denotan con sus estrategias correspondientes en la tabla
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5.104. Por otro lado, para el experimento 7 se los valores perdidos y sus estrategias se representan en
la tabla 5.105. Un punto relevante es que las variables extraidas de la base de datos Seg_empresas
presentan una sincronizacién en sus valores perdidos donde no existe ningtin fugado involucrado
para todas las bases preprocesadas, por lo que se decide eliminar los casos que no contengan los

cinco campos.

3.4.3. Transformacion

Para ambos experimentos los temas de transformacion fueron idénticos, las cuales, son descritas

a continuacion:

= La primera de las transformaciones realizadas tiene el propdsito de refinar la transformacion

del promedio ponderado de los experimentos anteriores, para las variables de facturacién y
consumo de la base Proforma, puesto que las variables TRIM no estan suficientemente fun-
damentadas y generalmente mantienen la correlacién excesiva entre ellas como se refleja en
los graficos 5.1, 5.2, 5.3, 5.4. En base a este antecedente se opta por efectuar una transfor-
macién con el anélisis de componentes principales (ACP), el cual se encuentra inserto en el
analisis factorial. Este cambio permite reducir la dimensionalidad total de las variables de la
base Proforma, desde 12 variables a 2, las que entregan una puntuacién, por lo tanto, se man-
tienen las variables de Promedios (comunes y ponderados) para obtener una interpretacion de
la facturacion y consumo del cliente, dichas variables promedios no se usan en el aprendizaje
del modelo. Ahora bien, esta sustitucién se encuentra fundamentada en la tabla 3.36 para las
bases correspondientes a 3 de los 4 meses, donde para el caso de la base de Marzo de 2011,
la matriz de factores generada no era definida positiva, por lo tanto, el software utilizado para
crear dichos factores no facilita la métrica del KMO. Sin embargo, se puede argumentar que
la adecuacidn es correcta bajo el criterio de la matriz de correlaciones reproducida, que sefiala
que “se estimen las diferencias entre correlaciones observadas y reproducidas” [58] y si se
tiene una gran cantidad de estas diferencias mayor a un pardmetro de corte entonces el modelo
factorial no bosqueja bien los datos. Bajo este criterio, se muestran las tablas de correlaciones
observadas (tabla 5.111) y reproducidas (tabla 5.110) con sus diferencias respectivas (en la
tabla 5.112), a las cuales si se les aplica un parametro de corte de 10 % ninguna cantidad lo
sobrepasa y si se aplica un pardmetro del 5 % cerca del 10 % de los casos lo sobrepasan. Un
analisis de los distintos valores para los pardmetros se puede apreciar en 5.113.

Cuadro 3.36: Pruebas de calidad del andlisis factorial en el Experimento 7

KMO y prueba de Bartlett
Meses dic-10 ene-11 feb-11
Medida de adecuacion muestral de Kaiser-Meyer-Olkin. 0.902 0.901 0.919
Prueba de esfericidad de Bartlett | Chi-cuadrado aproximado | 178316.361 | 186998.918 | 202874.627
gl 66 66 66
Sig. 0 0 0

Los nombres para los dos factores que se generan son FAC1_Consumo y FAC2 _Facturacion,
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etiquetas que se crean contemplando el resultado de la matriz de factores rotados para todos
los meses que se representa en la tabla 5.107. Los altos valores en las variables de Consumo
para el factor 1 denotan la relacién del mismo con las variables asociadas al consumo, analo-
gamente se vislumbran altos valores para las variables de Facturacion en el caso del factor
2. Las comunalidades presentadas en la tabla 5.106, describen que el procedimiento logra
extraer de forma satisfactoria los factores a partir de las variables, asi como también, la tabla
5.108 y 5.109 muestran que se pierde una cantidad reducida de informacién que se representa
por la varianza de los datos.

= [a segunda transformacidn que se realiza en estos experimentos es la de la EDAD, es decir,
se origina una variable denominada EDAD a partir de la variable PRIMERA _INSTALACION
y la supuesta fecha de aplicacién de acciones correctivas o, en este caso, de la encuesta co-
mercial (que para ambos experimentos fue el primer dia del mes siguiente) . La razén para
considerar la variable PRIMERA _INSTALACION en vez de INGRESO CONTRATO SAP, fue
el hecho de que esta tltima deja de ser un buen referente, debido a que el cliente puede tener
contratos hace més de un afio pero contrata un contrato nuevo en este mes y vence el contrato
anterior. Dicho caso aparecerd, entonces, como un cliente de vida igual a 1 mes, lo cual no
es veridico. En cambio, la fecha de la primera instalacién no se modifica, por lo tanto, s6lo
existe la fecha que practicamente indica el instante en que el cliente ingresa a la empresa de
telecomunicaciones.

= Una tercera transformacién se compone de la variable Competencia, la cual presenta una
distribucién de frecuencias dispareja observable en los histogramas que se muestran en las
figuras 5.5, 5.6, 5.7, 5.8. Respecto a lo anterior, se propone la creacién de una variable bino-
minal que indique si existe competencia o no, en vez de la compaifiia correspondiente.

= Cuando se transforman los reclamos comerciales, se toma en cuenta el promedio, el cual se
aplica de la siguiente manera: Se suman las cantidades de reclamos por cada mes (o sea,
se suman los reclamos hechos en los 6 meses), y se divide por el nimero de veces que el
cliente “entra” en la base OWF, es decir, los reclamos comerciales promedio del cliente en
las veces que interactiia con la compaiiia, lo que en forma matemadtica es ReclamoScomercial =

1 6 “ :
T > i1 Reclamos iiente i, donde “Reclamos” es la cantidad de reclamos y la
Z[ nAaReCcliente j en mes i

funcién IndRec es:

0 si el cliente j no reclama en el mes i

IndRec fiente i si = . . . .
cliente j en mes i 1 siel cliente j reclama en el mes i

= La transformacién de los reclamos técnicos es la misma que en el experimento anterior, es
decir, aquella sustentada sobre el modelo RFM.

Modelamiento

Antes de proseguir a mencionar los principales modelos que se utilizan en estos experimentos
se debe mencionar la presencia de una clusterizacién previa, presente en ambos experimentos. Por
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ende, las diferencias y semejanzas de las clusterizaciones entre ambos experimento se describen a
continuacion:

= El experimento 6 considera una clusterizacién general notando a la variable Fuga como una
variable cualquiera dentro del algoritmo (ademds, de ser la variable objetivo), en cambio, el
experimento 7 contempla una clusterizacién por comportamiento de fuga, esto quiere decir
que no toma parte en la clusterizacion como variable de aprendizaje.

= El nimero de clisters es definido por distintos criterios, en el primero se opta por un criterio
basado en el diagrama jerarquico del algoritmo Cluster Jerarquico. En cambio, el experimento
7, ademds de este algoritmo, se utiliza la validacién del criterio BIC.

= Respecto a las similitudes, la primera es que tienen ambos experimentos, es el tema de que la
agrupacion no se estudia a fondo, por lo tanto, la etiquetacion de estos grupos solamente se
basan en conclusiones de dos o tres variables principales y carece del andlisis suficiente como
para denominarse segmentacion.

» Otra similitud es el hecho de que usan las mismas variables, las cuales se encuentran en la
tabla 3.37:

Cuadro 3.37: Variables utilizadas para la generacién de conglomerados en los experi-
mentos 6y 7

Variable Tipo de variable
Edad Continua
Plan_tipo_1 Continua
Plan_tipo_4 Continua
Plan_tipo_5 Continua
FAC1 _Consumo Continua
FAC2 _Facturacion Continua
Sucursales Continua
Mount_rec Continua
TotalSolicitudescomerciales Continua
Icp Continua
Imagen Nominal

El descubrimiento de este set de variables se origina en el experimento 6, en base a ensayo y
error de una segmentacién Optima para las instancias correspondientes. La idea en estado bruto es
la de identificar grupos de clientes fugados, otros que estuviesen a punto de irse y unos que no se
fuguen en un periodo determinado. De esta manera, se comienza a probar distintos valores de K
(grupos) tal que se vislumbre una descripcidn de los clientes con un grupo que abarque toda la fuga.
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Modelamiento: Experimento 6

El modelamiento del experimento se basa en el ensayo y error de distintos valores de K y visua-
lizando la descripcion que generan respecto a las variables para cada uno de los grupos originado.
Tras este analisis se deducen que las variables a usar son: FUGA POS, IMAGEN, FAC2_Facturacion,
FAC1_Consumo, EDAD, Sucursales, MOUNT REC, PLAN TIPO 1, PLAN TIPO 4, PLAN TIPO 5,
TOTAL SOLICITUDES COMERCIALES, ICP. Esta investigacion permite almacenar la divergencia
de la fuga inter-grupal, aplacando la variacién de la misma. Un punto relevante es el hecho de que
las variables sostienen la una distribucién similar entre las bases finales de distintos meses, en otras
palabras, los grupos se mantienen en el tiempo para la base de datos preprocesada.

Respecto al célculo del niimero de conglomerados, se utiliza el criterio de cross validation o
validacién cruzada, ejecutando el modelo de clusterizacion de Rapidminer W-EM. El resultado de
dicha accién, por base mensual preprocesada, se puede apreciar en la tabla 5.120. Cabe sefialar que
este criterio se usa para escalar el nimero de grupos puesto que lo que se busca en esta etapa de
modelamiento es la segmentacion de la base de datos. Sin embargo, este criterio genera un gasto
computacional mayor lo que se traduce en realizar un muestreo estratificado de 1000 instancias
para cada mes, en pos de obtener los resultados que se muestran en la tabla 5.120, 5.114. Por
consiguiente, se puede decir que el nimero de clisters varia entre 4 y 5 para los dltimos meses,
mientras que se denota una posible externalidad en los meses de Agosto y Septiembre.

La distribucién de las instancias en estos nuevos grupos fue la siguiente, para cada una de las
bases mensuales preprocesadas:

Cuadro 3.38: Distribucion de clisters por base mensual

Conglomerado | Julio | Agosto | Septiembre | Octubre | Noviembre | Diciembre
Pasivos 1919 | 1729 1792 2254 1999 2263
Fugados 312 275 337 345 517 801
Insatisfechos | 1110 | 1085 966 1128 1151 1063
Reactivos 424 679 640 710 782 332
Combinados | 3765 | 3768 3735 4437 4449 4459

Cabe destacar que para llegar a la etiquetacion o nombramiento de los grupos obtenidos en este
experimento, se usan los centroides resultantes del algoritmo Two Step Cluster, cuyas tablas res-
pectivas son 5.115 a 5.119. Estas tultimas son parte del dltimo mes segmentado, debido a que esta
segmentacion se realiza para cada mes contemplado en este experimento como base preprocesada
de prueba y validacién, las que, en este experimento, son: Agosto de 2010, Septiembre de 2010,
Octubre de 2010, Noviembre de 2010 y Diciembre de 2010. No obstante, la caracterizacion de los
grupos resultantes se efectiia particularmente en el mes de Diciembre para obtener una representa-
cion actualizada al momento de efectuar una prueba practica en el negocio. Otra particularidad es el
hecho de que cada base de prueba y validacion (bases preprocesadas con datos histéricos de 6 meses
hasta el mes correspondiente) contiene en una variable correspondiente al grupo de pertenencia de la
instancia en la base de prueba y validacion anterior, es decir, una instancia en la base de Septiembre
de 2010 tiene una variable llamada CLUSTER CON ICP, que indica el grupo de pertenencia al cual
se llega mediante la segmentacion sobre la base mencionada (Septiembre 2010), y ademds, cuenta
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con otra variable (denominada “N-1"") que apunta al grupo en donde se encontraba la instancia en la
base de Agosto de 2010 bajo la segmentacion que se lleva a cabo en esa base preprocesada.

Una vez elaborada las cinco bases (Agosto 2010, Septiembre 2010, Octubre 2010, Noviembre
2010 y Diciembre 2010), se divide la aplicacién de modelos por grupos. Para el entrenamiento
y prueba se considera la variable CLUSTER CON ICP en pos de dividir la base y estudiar los
distintos modelos, luego con el objeto de validar el resultado anterior se toma la base sucesora
preprocesada y se divide dicha base por la variable “N-1" para establecer veracidad en la aplicacion.
Por ejemplo, si se entrena y prueba con Agosto 2010, se valida con Septiembre 2010 haciendo un
contraste entre la variable CLUSTER CON ICP de la base Agosto 2010 y la variable “N-1" de la base
Septiembre 2010. Un punto importante a explicar es el hecho de que en caso de aplicar la misma
variable (CLUSTER CON ICP) en la base sucesora (para el ejemplo Septiembre 2010) se entra
en una discordancia, debido a que si se desea generar una prediccién que contemple una campafia
de acciones correctivas no se tendrd esta variable para un mes determinado (que en el ejemplo
puede ser Octubre 2010), puesto que no se contara con las variables actualizadas para elaborar la
segmentacion correspondiente.

Contemplando la explicacion anterior se presentan los resultados de los modelos prototipo para
los grupos previamente descritos en la tabla 5.122, donde para cada uno se muestran los mejores 8
prototipos y sus configuraciones respectivas se muestran en la tabla 5.121.

Modelamiento: Experimento 7

El experimento 7 se origina en la necesidad de abordar los valores fuera de rango de una manera
apropiada distinta de una técnica estilo listwise, debido a que ésta implica la eliminacion de infor-
macién de la base de datos. De esta forma, aludiendo a una de las técnicas sugeridas por Weiss en
[107], se procede a agrupar a las instancias mediante una segmentacion de dos etapas, en donde se
utiliza la variable Fuga conocida (es decir, la variable “supervisora”) para dividir la base preproce-
sada en dos, con ello se obtiene una subbase preprocesada conformada netamente por las instancias
cuya clase es “No fugado” y una segunda consistente en instancias con una tnica clase “Fugada”.
Estas bases se denominan base NF y base F respectivamente. Un esquema que sintetiza los anterior

puede ser apreciado en la figura 3.14:
Fuga=0

Figura 3.13: Procedimiento de clusterizacion del experimento 7

Preprocesada
mes i

Abhora bien la segmentacion realizada en este experimento pretende identificar los comporta-
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mientos propios de cada grupo de cliente. Por ende, el procedimiento a seguir para la deteccién
de los conglomerado fue partir por la divisién de la base de datos original. Para trabajar en este
experimento, se consta de 3 bases de datos de entrenamiento, prueba y validacién (Diciembre 2010,
Enero 2011, Febrero 2011), y una base (del mes de Marzo 2011) que se usa en pos de entregar
una prediccion, bajo la cual, el drea comercial puede ejecutar una encuesta y de esta forma evaluar
comercialmente el modelo implementado. Por lo tanto, al dividir las bases de datos se tiene la tabla
3.39.

Cuadro 3.39: Cantidad de registros en las subbases generadas

Nimero de registros por subbases
Mes Base Diciembre 2010 | Base Enero 2011 | Base Febrero 2011 | Base Marzo 2011
Categoria Variable Fuga | 1 0 1 0 1 0 1 0
Frecuencia 52 5457 57 5707 68 5653 0 5692

Posteriormente se ejecuta una segmentacion en cada una de estas subbases, cuyo criterio de
eleccion en cantidad de grupos fue el BIC. Los resultados de este criterio, que mide la variacién en
la informacion de la base de datos, son observados en la tabla 3.40, bajo la cual se puede apreciar
que las bases se adaptan bien a un nimero de grupos igual a 3. Por consiguiente, se efectda la
clusterizacion correspondiente con el algoritmo Two Step Cluster que da como resultado las tablas
5.124 a 5.130, que permiten etiquetar los grupos pues para el primer grupo de la subbase NF se
tienen cliente con pocas sucursales (pequefios) y con una buena imagen de la empresa, el segundo
grupo tiene una cantidad similar de sucursales y un comportamiento parecido al grupo 1 en el resto
de las variables, no obstante, tiene una mala imagen de la empresa, el tercer grupo posee varias
sucursales y una cantidad de solicitudes mayor que los otros dos grupos. De esta forma, se pueden
etiquetar los grupos como sigue: Clientes Pasivos (1), Clientes Reactivos (2), Clientes Grandes(3)
. Andlogamente en la subbase F de Febreroll, se pueden obtener las mismas etiquetas bajo el
razonamiento sefialado, sin embargo, los nimeros son distintos, en esta nueva subbase los grupos se
etiquetan de la siguiente manera: Clientes Grandes (1), Clientes Pasivos(2), Clientes Reactivos(3).

Una peculiaridad en relacion a los segmentos resultantes, es el hecho de que tienen su andlogo
en su parte adversa, es decir, existen 3 grupos en la base NF, asi como también existen 3 grupos en
la base F, ademas, cada grupo de la base NF tiene un grupo que se comporta de manera similar en
la base F, es por ello, que la etiquetacién de los nombres es vélida para ambas subbases.

Posterior a la clusterizacion que converge en segmentacion, se busca modelar la situacion para
cada grupo, a través de distintos modelos y configuraciones, dentro de los cuales destacan la regre-
sion logistica y las Support Vector Machines, tal y como se contemplaron en el experimento 6. Los
resultados de los prototipos de prueba, en el experimento 7, son mostrados en la tabla 5.131, cuyas
configuraciones se representan en la tabla 5.132.

Un punto relevante es mencionar que estos resultados son validos para la ejecucién de una
prediccion posterior, esto se puede argumentar aludiendo al procedimiento de cdmo se entrena y
valida cada modelo, el cual queda expresado en la figura 3.14. En ella, se puede apreciar que se usa
una base preprocesada de prueba y validacion (Diciembre 2010 o Enero 2011), luego se efectiia la
primera validacion con una segunda base preprocesada (Enero 2011 o Febrero 2011) y una segunda
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Cuadro 3.40: Resultados de métricas BIC para la deteccién del nimero de grupos para
las subbases en el experimento 7

Diciembrel0 NF | DiciembrelO F | Eneroll NF | Eneroll F | Febrerol1 NF | Febreroll F | Marzoll NF

Numero de conglomerados RMD(c) RMD(c) RMD(c) RMD(c) RMD(c) RMD(c) RMD(c)

1

2 2235 1.815 2.164 1.812 2.648 1.678 2.298

3 2771 1.858 2.648 1.924 4.035 1.378 2.195

4 2.337 1.727 1.675 1.152 1.214 2416 2412

5 1.054 1.027 1.570 1.429 1.296 1.469 1.198

6 1.082 1.077 1.191 1.136 1.465 1.003 1.132

7 1.339 1.128 1.054 1.469 1.030 1.092 1.385

8 1.112 1.468 1.248 1.059 1.071 1.024 1.397

9 1.042 1.223 1.148 1.082 1.023 1.199 1.075

10 1.382 1.156 1.214 1.352 1.222 1.309 1.050

RMD: razones de las medidas de la distancia

(c): Las razones de las medidas de la distancia se basan en el nimero actual de conglomerados frente al nimero de conglomerados anterior.

validacidn con una tercera base (Febrero 2011 o Marzo 2011) . No obstante, en el caso de la base
de Marzo 2011, tal y como sefiala la figura 3.14, no posee una variable de agrupacién para las
instancias fugadas. Esta ausencia se debe principalmente al hecho de que el objetivo de este tltimo
experimento es verificar a las instancias fugadas del mes de Marzo, cuya fuga puede ser obtenida
una vez terminado el mes de Abril (de 2011), a través de una evaluacién técnica y comercial. Por
consiguiente, no se genera la primera division o primera etapa de la segmentacion, por lo tanto, no
existe una variable de agrupacion. Sin embargo, con tal de conseguir una base preprocesada con las
mismas variables, se opta por asumir que todas las instancias de Marzo 2011 fuesen no fugadas, y
agrupar bajo la explicacién de los grupos andlogos previamente mencionada.

Entrenamiento y Prueba Primera Validacion Segunda Validacién

Base con variable de . Basessin variable de
Base con variable de
grupo: mes de S grupo: mes de segunda
> grupo: mes de validacién e
entrenamientoy prueba validacién

Figura 3.14: Esquema genérico de modelamiento en el experimento 7

Evaluacion

La evaluacion del experimento 6 solamente existe a nivel técnico, por lo cual, su evaluacion final
y modelo a usar es simplemente el mejor de los resultados de la tabla 5.122. Los cuales se muestran
en las tablas 3.41, 3.42.

A diferencia de este experimento, el experimento 7 entabla una evaluacion técnica sobre la
incertidumbre, es decir, se mide la efectividad de un entregable sobre un grupo de clientes. Con la
base de cliente predicho como posibles fugados, se tiene una variable que etiqueta a los clientes
con el grupo al cual se han asignado. Esta variable en la base de posibles fugados, sélo tiene dos
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Cuadro 3.41: Resultados finales experimento 6

Modelo | TN | FP | FN | TP Grupo
RL 4 633 | 55 1 2 Reactivos

SVM 19 | 2184 | 33 | 15 | 2 Pasivos

SVM 25 | 1981 | 236 | 11 | 6 Pasivos
RL 13 1049 | 64 3 | Insatisfechos
RL 14 261 | 74 1 3 Fugados
RL 15 281 | 54 | 2 2 Fugados

Cuadro 3.42: Resultados finales experimento 6 con métricas

Modelo Accuracy Recall 0 [ %] | Recall 1[%] | Precision 0 | Precision 1 | Medida F ge- | Medida F cla- | Medida F cla-
[ %] [ %] [%] neral [ %] se 0 [ %] se 1[%]
RL 4 91.896 92.006 66.667 99.842 3.509 62.586 95.764 6.667
SVM 19 97.851 98.512 11.765 99.318 5.714 53.795 98.913 7.692
SVM 25 88.944 89.355 35.294 99.448 2.479 56.074 94.132 4.633
RL 13 94.013 94.250 50.000 99.715 4.478 60.496 96.905 8.219
RL 14 71.876 77910 75.000 99.618 3.896 61.727 87.437 7.407
RL 15 83.481 83.881 50.000 99.293 3.571 58.170 90.939 6.667

valores, Ausente o 99, el primero indica que el cliente pertenecid a algin grupo de fuga en el mes
anterior, en cambio, el segundo nimero representaba a los cliente denominados como GRANDES.
Por consiguiente, se toma una cantidad distribuida de cada grupo. Cabe decir que el entregable de
prediccion consiste de una base de posibles fugados con 162 Ruts, de los cuales 70 pertenecen al
grupo GRANDES o Gigantes y 92 eran de un grupo de fugados en el mes anterior. En las tablas
5.131 y 5.132 se presentan los modelos prototipo y sus configuraciones respectivas, de lo que se
pueden destacar los siguientes:

Cuadro 3.43: Resultados finales experimento 7

Modelos | TN | FP | FN | TP Observacion
SVM 3 | 2165 | 97 67 | No usa grupo pasivo en entrenamiento
LADTree | 4933 | 31 67 | Predice pocas instancias para Marzo
SVM 6 | 4949 | 15 67 No predice instancias para Marzo
SVM 10 | 4948 | 16

\S ] el Nevl New)

65 | Predice pocas instancias para Marzo

Cuyas métricas pueden ser observadas en 5.133. Muchos modelos con buenas predicciones en
la primera validacion se descartan debido a su baja prediccion de instancias declaradas como futuras
fugas, de esta manera, la decision sobre qué modelo escoger se sustenta en la observacién propuesta
en la tabla 3.43. Un punto no menor a destacar, es el hecho de que se escoge como pardmetro de
corte el valor 0.26818 (mediante el ensayo y el error), el cual se valida posteriormente al obtener
la variable Fuga para el mes de Mayo, dicha validacién se muestra en la tabla 5.134, asi como
también, en los graficos 5.10, cabe destacar, que el criterio seleccionado es el nimero 4 debido
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a que la cantidad de fugados totales que predice (atributo P en la tabla 5.134) es 162 y a que en
conversaciones con el personal de la compaiiia contempla la capacidad de evaluacién comercial. El
modelo que es finalmente aplicado es el SVM 3. El resultado técnico sobre el contraste de la fuga
real versus la prediccion se expresa en la tabla. 3.44.

Cuadro 3.44: Resultados finales experimento 7 con métricas

Categorias reales
Categorias predichas 0 1 Precision
0 5492 38 0.993
1 157 5 0.031
Recall 0.972 0.116
Accuracy 96.574 %
Medida F Total 52.763 %
Medida F clase 1 4.878 %

Donde el gréfico de las curvas ROC para la primera validacion puede ser observado en la figura
5.9.

El resultado de la tabla 3.44 muestra poca efectividad del modelo frente a la variable selecciona-
da o bien, frente al objetivo planteado, debido a que éste se formula en pos de preparar la prediccién
para el siguiente mes, estrategia que tiene poca utilidad si se desea entablar acciones correctivas.
Sin embargo, para evitar la espera de los 6 meses posteriores para medir la completa efectividad,
se procede a efectuar la encuesta telefonica que busca verificar los estados de los clientes. De esta
forma, el esquema de prediccidn es similar a los experimento 4 y 5.

El procedimiento para entablar dicha encuesta se describe a continuacién: para la elaboracién de
la evaluacion comercial se divide la base de 162 ruts en 70 ruts grandes y 92 previamente fugados,
luego dentro de cada uno se intenta mantener la proporcién para lo cual se extrae el porcentaje
respectivo que corresponde a un 43 % y un 57 % respectivamente. Luego se constata la cantidad de
contactos que se pueden lograr a nivel de capacidad, que debido a procesos internos de la empresa
se establece en 31 contactos. Con este valor se toma el porcentaje de cada grupo sobre 31, es decir,
se escoge a 12 clientes grandes y 19 previamente fugados, sin embargo, en la prictica se logra
contactar a los 31 ruts propuestos y a 12 mads, llegando a un universo de 43 ruts. Finalmente se
muestra el resultado de dicha encuesta:

Esta tltima tabla presenta otra perspectiva acerca de la efectividad del modelo, puesto que en
la encuesta comercial s6lo se contacta a un cliente, sin embargo, también se observa la presencia
de ANIS que estdn fuera de servicio, dado que al intentar ser contactados una grabacién da cuenta
de la afirmacién anterior. Agregado a este hecho, también se detectan ANIS que tienen como des-
tino un estado de retiro segun el sistema on-line SAP-CRM. Ahora bien, el hecho de que un ANI
(teléfono que la empresa entrega) esté sin tono, no significa que el cliente esté fugado. No obstante,
en un breve estudio con bases de datos anexas a las consideradas en el estudio se descubre que el
ANI encontrado en la base de posibles fugados es el ANI Principal (es decir, es como el Teléfono
representante del contrato), luego en conversaciones con el personal de la empresa se concluye que
este hecho (el que el ANI principal estuviese fuera de servicio) es una consecuencia de la fuga del



3.4. Fase 4: Estrategia continua y concreta

163

Cuadro 3.45: Resultados encuesta comercial de llamados a teléfonos de contacto (ANIS

Principales)
Descripcién de ANIS Cantidad | Porcentaje [ %]
ANIS Vigentes 21 48.837
ANIS Sin tono 14 32.558
ANIS Contactado que sefiala mala atencion 1 2.326
ANIS Con tono pero por sistema se retira 7 16.279
Total 43 100.000
ANIS en Vigencia 21 48.837
ANIS en Retiro 22 51.163

cliente.

A este resultado se afiade su valorizacidn respectiva tedrica en caso de que este piloto se hubiese

instalado como proyecto dentro de la empresa, esta valorizacion se efectia de forma marginal y no
en base al ciclo de vida. Dicha valorizacién se presenta a continuacion:

Cuadro 3.46: Valorizacion monetaria de todos los experimentos

Experimento Pérdida por periodo
Mensual ($/mes) | Anual ($/ano)
3 1,408,173 16,898,076
5 30,687,421 368,249,052
7 (con supuestos) 48,587,700 583,052,400
7 (sin supuestos) 96,089,900 1,153,078,800

Cabe destacar que esta valorizacion estd sujeta a un supuesto en general, el cual es que las
grandes empresas (clientes pertenecientes al grupo Grandes) en caso de estar fugadas solamente
han renunciado al 50 % de sus contratos, porcentaje que se justifica al realizar un estudio sobre la
cantidad de contratos promedio que tienen los clientes en el grupo Grandes. A esta valorizacién se
puede agregar el posible impacto real, en base a supuestos, esto ultimo tiene por objeto analizar el
beneficio monetario que significa la implementacién de un proyecto de mineria de datos, en donde
se entablaron dos supuestos, el primero es la mantencion del porcentaje de efectividad del modelo,
lo cual se justifica con el resultado de la encuesta comercial, el segundo supone dos casos, el peor
con una tasa de un 15 % de retencion ejecutando acciones correctivas y el mejor con una tasa de
50 % de retencion sobre la base de posibles fugados. Evaluacién monetaria que se muestra en la

tabla 3.47.
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Cuadro 3.47: Valorizacién monetaria de aplicacion tedrica de acciones correctivas

Fuga de ingresos prevenida ($/mes) | Fuga de ingresos prevenida ($/afio)
Peor caso Mejor caso Peor caso Mejor caso
Ingreso 7,288,155 24,293,850 87,457,860 291,526,200
Peor caso 15 % retenido por acciones correctivas de la prediccion
Mejor caso 50 % retenido por acciones correctivas de la prediccion




Capitulo 4

Conclusiones

Al momento de partir la experimentacién de la memoria, se cuenta con una tesis anterior, que
contempla un estudio de la aplicacién del KDD, dejando de lado la evaluacion monetaria del im-
pacto que puede dejar el mismo en la empresa. Sin embargo, el tener un documento inicial resulta
de bastante ayuda debido a que permite un inicio acelerado en un procedimiento KDD sobre el
producto NGN, siendo una de las etapas que a nivel nacional resulta en un gran gasto de tiempo,
puesto que las empresas nacionales por miedo a que se generen fuga de datos plantean una politica
de restriccidén frente a personas ajenas.

En el entorno experto del KDD se verifica el hecho de que la etapa de preprocesamiento es la
mds extensa. Ademds, en este documento, se contextualiza dicha creencia a nivel nacional, pues
si bien el preprocesamiento genera un gran impacto sobre los resultados de los modelos (debido
a que el KDD es un proceso ciclico pero secuencial, como se puede apreciar en 5.17), la realidad
nacional constata que la integracion domina al preprocesamiento en tiempo y relevancia, porque si
la integracién de datos no es adecuada, independiente de las técnicas de preprocesamiento que se
usen, el resultado ya esta sujeto a error. Por lo tanto, el primer requerimiento que debe contemplarse
bajo esta perspectiva al intentar aplicar KDD a una empresa o mercado, es el origen y mantenimiento
de las fuentes de informacion.

La conclusién respecto a cudl es el mejor segundo requerimiento minimo es el bosquejo de la
situacion actual iniciando por cémo se calcula la variable que se desea predecir. En esta memoria,
se descubre que el churn en la compaiiia tiene dos caracteristicas relevantes: primero no es el churn
de clientes y segundo, no se sabe qué cliente se van, es decir, el cdlculo es global. Este esquema
sobre como se obtiene la variable objetivo permite establecer diferencias y ventajas del piloto sobre
la situacién actual, ademds, de aumentar el conocimiento sobre las bases. En concreto, se concluye
que el bosquejo del célculo de fuga en el producto o servicio determinado permite generar ventajas
sobre la situacién actual y disminuye el error en la etapa de integracién de bases. Si no se bosqueja
no se detectan anomalias posteriores tanto en la implementacién del piloto como en la operacién
del mismo. Por ejemplo, en la tesis base no existe este problema dado que la variable estado fue
incorporada a la base entregada a la persona analista, posteriormente se nota que esta variable se
encuentra desfasada de la realidad y la fuente de dicha variable no se puede averiguar concreta-
mente debido a que es traspasada directamente al analista presente en ese instante, por ende, no se
puede analizar el camino que toma dicha variable en tiempos posteriores dado que los atributos del

165
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producto cambian en el periodo respectivo (2 afios).

En un tono més especifico relacionado con la seleccidn de los registros, el establecimiento de
las instancias vigentes se dificulta si no existe una estandarizacién, ni tampoco una o més variables
que declaren con certeza dicha caracteristica. Esto converge en afiadir instancias inadecuadas o ya
retiradas, lo que incrementa el nimero de valores fuera de rango que, en grandes cantidades o en un
problema de rareza de clases, conlleva a un resultado erréneo. Agregado al tema de identificacion de
registros vigentes, se tiene la etiquetacion de las instancias fugadas, las cuales tampoco tienen una
estandarizacion pero si una base externa sefialada como indicatriz. Por ende, puede darse el caso de
tener 67 ruts fugados en esta base externa, mas al ejecutar el contraste con la base final preprocesada
se obtengan 58 ruts estan etiquetados como tales. Por lo anterior, se concluye trabajar con las bases
de datos que el personal de la compaiiia utiliza, pues si bien, puede tener més ruido que las bases de
sistemas, muestran el presente del producto o servicio, por lo tanto, es la tltima “foro” del mercado
respectivo. Ademads, representa el trabajo actual y real del producto, por lo que si se descubre un
error en estas bases significa que se debe trabajar sobre la reparacién de las mismas antes de poder
aplicar el KDD.

Por otro lado, la seleccién de variables es un tema a tratar directamente con el personal de la
empresa mediante entrevistas informales, donde se debe vislumbrar dos argumentos para decidir la
incorporacion o eliminacién nuevas variables y registros, estos son: La periodicidad de las fuentes
de informacidén que contienen dichas variables y la informacion que puede extraerse a partir de ellas.
Al aplicar KDD en una empresa, la etapa de integracién cobra relevancia, la cual viene determinada
por las variables usadas y su utilidad, por lo tanto, se concluye que la seleccién de variables se debe
efectuar a través del andlisis de posibles transformaciones o imputaciones que puedan insertarse de
tal forma que quede un resultado de facil interpretacion. Ademads, puede darse el caso de que el per-
sonal de la empresa sefiale una o mas variables como importantes, no obstante, previo a insertarlas
a la base integrada, se debe visualizar su histograma o bien, estudiar alternativas de transformacién
para su mejor interpretacion.

Dado que la interpretacién es una etapa de alta relevancia en este tipo de proyectos, originar
una descripcién de las instancias que permita establecer causales de fuga, asi como también, pro-
puestas de abordamiento para generar una accion de retencion, resulta vital. Por lo que se concluye
que una buena herramienta principalmente para analizar los datos de un conjunto determinado es la
segmentacion. Esto se debe a que bosqueja una exploracién rapida del mercado y familiarizacién
con el producto o servicio. Ademds, en caso de que la base de datos presente una estructura ideal
para clusterizar se puede agregar un modelamiento especifico para cada uno de los grupos detec-
tados y caracterizados. No obstante, en caso de que la base de datos carezca de una estructura de
clusterizacion, no se recomienda crear un modelamiento especifico, mas si se sugiere una segmen-
tacion que ayude a conocer las instancias. En un problema de rareza de clases, como el detectado
en esta memoria, el uso de la segmentacién ayuda tanto a su descubrimiento como a su tratamiento.
En sintesis, se la segmentacion es una herramienta que debe usarse principalmente a modo de ex-
ploracién de una base de datos para ahorrar el tiempo que toma conocer el producto o servicio y el
mercado en el que estdn insertos. Sin embargo, el tiempo dedicado a la realizacién de una segmen-
tacion valida técnicamente (clusterizacion) resulta extenso, puesto que las métricas de calidad de la
clusterizacion estan sujetas al nimero de registros de la base trabajada.

La transicion del experimento 2 y 3 sugiere una problematica relacionada con el periodo de
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fuga considerado, debido a que se plantea un entrenamiento de 6 meses, por lo que la evaluacién
de la prediccion entregada soélo se obtiene 6 meses después de la aplicacién correspondiente. En
esta memoria, siempre se busca un predictor que permita el descubrimiento del comportamiento de
los cliente mes a mes, lo que probablemente es un enfoque incorrecto a menos que se trate de una
mejora operacional como un predictor de fallas. Esto deja la siguiente conclusion: la observacion de
los procesos a los cuales estdn sujetos las mejoras dentro de una empresa deben ser contemplados
y analizados tanto por la parte técnica del proyecto como por la parte estratégica, puesto que en
caso de que no se haga los resultados son precisos pero no practicos, lo que converge en un gasto
mayor de horas-hombre para establecer la periodicidad dedicada a la elaboracion de las acciones
correctivas. Sin embargo, puede relajarse esta condicion en el caso de que el objetivo de la aplicacion
del KDD sea aumentar la confianza y conocimiento sobre esta tecnologia.

En el experimento 4, las principales conclusiones radican en la marginalidad de las bases, lo
que contempla una consideracién de las bases operacionales. Este ambito del KDD dentro de los
textos examinados, no es tratado de ningtin modo, ni siquiera presentado como tal. Por lo que para
llevar a cabo un proyecto de mineria de datos se debe contar con dos tipos de fuentes de datos como
minimo y estas son un Data Warehouse y las bases Marginales, tal y como puede observarse en la
figura 4.1, en donde, generalmente para tener un data warehouse se asume la existencia de bases
operacionales, lo que es un error debido a que no siempre es asi.

e
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Figura 4.1: Piramide de informacién

También este experimento permite concluir que al momento de establecer marginalidad a partir
de un data warehouse incremental se afiade un comportamiento erréneo y distinto del comun, lo
que en concreto dificulta establecer un modelo no influenciable por la temporalidad de los datos.

En cierto sentido, un data warehouse puede definirse como una fuente de datos consolidada,
no obstante, no siempre guarda el efecto tedrico en la realidad, donde al referirse a esta fuente
como Uunica vélida se pierde la posibilidad de andlisis dentro de él en busca de errores, en otras
palabras, si un Data Warehouse se implementa bajo una cultura que prescinde de otras bases para
darle prioridad, no tendrd la misma confiabilidad que presenta en la teoria.

El experimento 5, plantea la disyuntiva de resultados entre la evaluacién comercial y la evalua-
cion técnica, puesto que para que un modelo sea robusto y confiable, ambas evaluaciones deben ser
consistentes. Frente a esto se concluye que si existe una discrepancia en ambos valores, dicha di-
ferencia indica que el KDD ha sido ejecutado consecuentemente (que es distinto de correctamente)
con las variables del sistema. Esto quiere decir que las transformaciones estdn fundamentadas y lo
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que posiblemente estd generando dicha disyuntiva se asumen como dos causas: El algoritmo que se
usa no es el adecuado y la base de datos tiende a tener gran parte de las instancias en un estado previo
a la desercién definitiva. La segunda causa detectada es que la variable fuga escogida no contemple
el total de la informacién, con lo cual, en la evaluacién comercial se detecta estd fuga escondida,
la que no esta presente en los datos. La solucién que se propone es analizar el algoritmo primero,
pues es mds directo, mientras que el andlisis de la variable objetivo conlleva a plantear el proceso
KDD completo, desde la integracion de bases hasta la evaluacién a efectuar. Otra causa probable
de este efecto puede deberse al hecho de que en ningtin momento del piloto se genera un estudio
acerca del criterio de corte, la razén de ello es que no se desea caer en el error de sobreajuste ni de
establecer una tendencia errénea, sin embargo, al momento de entregar una prediccion la utilizacién
del mismo es necesaria debido a que en el experimento 5 es probable que un estudio del criterio de
corte hubiese entregado una mejor prueba y validacion para la evaluacion técnica y comercial o por
lo menos puede sefialar una guia para no eliminar modelos con un bajo ndmero de posibles fugados
en la prediccién entregable.

En lo que respecta a las transformaciones, se concluye que, dentro del refinamiento de ellas, se
deben contemplar dos dmbitos: la interpretacion y la fundamentacién estadistica que contiene. Un
ejemplo de no contemplar el primer aspecto es realizar un andlisis ACP sin mantener variables que
permitan una interpretacion sobre las variables originales, lo que en este documento se muestra en
el experimento 6. En cambio, si no se anade el segundo dmbito, tal y como sucede con la funcién
TRIM, lo que ocurre es la aparicién de inconsistencias en los andlisis de datos sin un motivo aparen-
te, ademds, puede degenerar en entregar nuevas variables que se correlacionan a un alto nivel con
otras variables perteneciente a la base de datos preprocesada, lo que sesgara el algoritmo aplicado.
Otro ejemplo que se adhiere al primer &mbito es mantener una base conceptual sobre cada transfor-
macién aplicada, debido a que en el experimento 3 se denota un error (ocurrido en el experimento
2) de implementacion inadecuada del modelo RFM a la base de datos preprocesada, constatando
que cada transformacién debe realizarse bajo un objetivo de obtener mayor informacién a partir de
una o mds variables originales.

La evaluacién técnica debe ejecutarse de manera rigurosa y conciente de cada paso efectuado,
de tal manera que se tenga una explicacién probable a cada resultado inesperado, por ejemplo,
en el experimento 5 se captura un 1 % de las instancias fugadas reales, sin embargo, dado que se
sigue un proceso riguroso y metddico, se puede deducir que el flujo del comportamiento de los
clientes para el producto NGN puede tener efectos de estacionalidad, o bien, puede ser un caso
en que el comportamiento sea completamente aleatorio. Otro ejemplo, es el caso de la disyuntiva
entre la evaluacion comercial y la evaluacion técnica, que se traduce en una problemaética entre las
validaciones técnica y comercial que posee distintas causas entre las que se destacan: variable fuga
errénea, validacion comercial sesgada, validacién técnica errénea y modelo inestable.

Otra conclusion es que estudiar la cadena de valor del producto puede entregar perspectivas
utiles a la ejecucion del procedimiento KDD. Un ejemplo de ello se encuentra en el experimento
4, donde se descubre que la fuga de los clientes puede ocurrir en cualquier momento del mes lo
que resta el efecto de estacionalidad de la variable objetivo, es decir, los clientes no son retirados
en un dia predeterminado o no se fugan el mismo dia. De esta manera, el procedimiento KDD
cambia, de su manera usual de entrenamiento; aprendizaje con variables de un mes y predeccion en
el mismo; un nuevo formato de aprendizaje con variables de un mes y prediccion para la fuga en
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el mes siguiente. La razén que justifica este proceder es el hecho de que el cliente tiene la libertad
de declarar su fuga voluntaria en cualquier instante, por lo tanto, el primero de cada mes ya puede
existir uno o varios fugado, lo que conlleva a adquirir un sesgo inicial. Cabe sefnalar que esto es
util en los problemas en que una o més bases pertenecientes a la integracion no estdn disponibles a
partir del primero de cada mes, si no que se entreguen a mediados del mismo.

Un punto importante cuando se utiliza la segmentacién como parte del modelamiento de la
aplicacién de la mineria de datos es la aparicién de traslado de instancias entre segmentos. Usar esta
técnica en esta etapa resulta en un alto riesgo debido a que el analista busca resolver dos problemas
de clasificacion, el primero es averiguar en qué grupo se encuentra al cliente y el segundo es saber si
se fuga o no. Para lo cual se propone verificar su validez a través del anélisis de la matriz de traslados
inter-grupal y afadir dichos pesos (o probabilidades de transicién las que se pueden obtener via
probabilidades estacionarias de Markov) al modelo, o bien, validar que los grupos se mantienen en
el tiempo con sus mismas caracteristicas. Estas propuestas permiten almacenar la divergencia de la
fuga inter-grupal, aplacan la varianza del conjunto de datos.

Cabe agregar que en la etapa de integracion se concluye que se debe investigar aparte del per-
sonal relacionado con el producto, puesto que pueden existir otras variables que describan procesos
inherentes en el producto o practicas no documentadas en el mismo. Un ejemplo, es la inexisten-
cia de la variable de renegociacion en el producto NGN, la cual no se encuentra documentada, ni
tampoco su proceso dentro de la cadena de valor del producto.

4.1. Propuestas

Las propuestas que nacen en base a las conclusiones previamente mencionadas son:

= Estudiar dos perspectivas, por una parte la técnica desde la observacion del pardmetro de corte
que en esta memoria no pudo ser abordado en un tiempo adecuado, lo que conlleva a que al
momento de entregar una prediccion a la empresa para efectuar la encuesta comercial se cam-
biasen los modelos correspondientes y se busca aquel modelo que entrega un buen resultado
en la primera validacién y a su vez, un nimero considerable (entre 50 y 200) posibles fuga-
dos para la validacién final. La segunda perspectiva es la de inspeccion de la variable FUGA,
puesto que ésta, seglin conversaciones informales, solamente captura el 40 % de la fuga real,
ademds, dentro de esta fuga expresada en la variable Estado contrato como la categoria de
“Término de contrato”, no se tiene el seguimiento de la misma, por lo que la indicacién de
esta categoria no necesariamente acaba en fuga. Acorde al estudio comercial del experimento
5 existen clientes que terminan un contrato para renegociar uno nuevo, lo cual, no se puede
tomar como fuga.

» Utilizar nuevas variables, por ejemplo, la variable DESCUENTO de la Proforma, que repre-
senta si en el mes i-ésimo se le dio un descuento a un cliente, o bien, generar nuevas trans-
formaciones que ajusten de manera adecuada las variables de la base Ordenes Terminadas.
Ademds, se pueden recuperar variables eliminadas como aquellas asociadas a la importancia
de los otros productos para el cliente.
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Usar las bases de Suscriptores y Morosidad como bases temporales, solicitindolas mensual-
mente y efectuando un seguimiento a las mismas, ademads, de a la base NGN Instalados.

Realizar la evaluacién técnica de las predicciones entregadas en un periodo de 6 meses, para
observar la efectividad de los modelos usados.

Ajustar el modelamiento en Rapidminer al software adquirido por la compaiiia SAS.

Refinar el procedimiento de esta memoria en base a la actual discontinuacién de la base
Boletas Técnicas consecuencia de la fusion interna a la compaifiia.

Actualizar la evaluaciéon monetaria de la fuga en base al ciclo de vida del cliente y estudiar
este efecto a través de andlisis de supervivencia y evaluar a los cliente en base a ambas pre-
dicciones (de fuga y de tiempo de vida) a través de la matriz de riesgo sugerida en la tabla
5.135 basada en [101].

Crear una base que sea combinacién de aquellas usadas en este documento para facilitar la
labor de integracion de datos.

Automatizar la prediccién de cliente del producto NGN para un usuario final.

Ahora bien, se deben plantear sugerencias de acciones correctivas, estas son:

4.2.

Estudiar el efecto del cambio de precio en la retencion, para ello se debe aplicar el procedi-
miento KDD correspondiente al experimento 7 y establecer una metodologia de evaluacion
de resultados equivalente a la expresada por la competencia expresada en el grafico 1.6. Pos-
teriormente evaluar monetariamente esta accion.

Establecer una conexién entre el departamento operacional encargado de la reparacion de
fallas, en caso de que esto sea muy dificil, se propone generar un mecanismo de control sobre
los ejecutivos de cada cliente. De esta manera, usando el modelo RFM sobre una base similar
a Boletas Técnicas se puede tener un indicador sobre qué clientes demandan mayor atencién,
en particular aquellos que estdn siendo predichos como fugados.

Redisefiar algunos planes tomando como referencia la clusterizacion de los mismos efectuada
en el experimento 3. Para lo cual, se pueden entablar encuestas con los usuarios u observar
que necesidades no se estan cubriendo tanto por el producto NGN como su mejora Trunk IP.

Evaluar la posibilidad de obtener la variable de renegociacidn para no caer en fugas erréneas.

Trabajo Futuro

Las propuestas previamente mencionadas permiten la mejora del proceso implementado en este
trabajo particular referente a la prediccién de fuga de un producto en particular. Como se ha mencio-
nad previamente que el cliente se fugue del producto no es una accién equivalente a que el cliente se
retire voluntariamente de la compaiiia, dado que en una empresa de telecomunicaciones, el cliente
posee miultiples productos. Por lo anterior, se presenta un bosquejo de trabajo futuro pensando en
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la visién general del churn, es decir, el churn de la compaiia dado que este tema es lo que falta
por hacer, estudio que tnicamente se puede efectuar contemplando las plataformas principales de
utilizacién. En el esquema 1.10 se visualizan las principales plataformas y bases de datos que se
manejan internamente en la empresa. Con ese esquema el trabajo a futuro propuesto es el siguiente:

= Deteccion de fuga voluntaria de clientes: Para poder establecer una fuga voluntaria de un
cliente de la empresa, se debe verificar dos puntos relevantes, el primero es que no tenga
contrato alguno de ningiin producto, lo cual se puede verificar mediante dos vias: verificando
las plataformas de ventas, es decir, USV y Vision MAD, o bien, tomar la base tinica de clientes
(BUN, que es una base de datos transversal a la compaifiia que contiene todos los clientes de
lared fija) y la base de clientes de la red mévil. El segundo punto relevante es comprobar que
todos sus servicios (comerciales y técnicos) se encuentren en estado de retiro en la base de
datos de servicios (expresada en el diagrama 1.10 por el nombre de “VUS”). Finalmente para
distinguir entre fuga voluntaria de involuntaria se debe constatar si el cliente fue desafiliado
de la empresa por el drea de cobranzas, para ello, en la plataforma “SAP RMCA” se encuentra
la historia de bloqueos y morosidad de los clientes en su totalidad.

= Seleccion de fuentes y variables relevantes: En este trabajo se utilizaron bases de datos
locales que en su mayoria estaban enfocadas netamente en el producto. Para estudiar la si-
tuacién de un cliente particular en cada producto se debe recopilar dicha informacidn, la cual
se encuentra principalmente en las bases de datos que respaldan las plataformas USV, Vision
MAD, Mévil, solamente referente a los contratos. Un punto muy relevante es que la factura
se efectda por contrato no por servicio particular. Lo que conlleva a estudiar al cliente por
el contrato y no por los servicios que posee. Una guia para iniciar el trabajo futuro es hablar
con el DWH para que se genere la extraccion de estas bases de datos. Complementando adi-
cionalmente la informacion anterior, se puede reutilizar la base de datos de Boletas Técnicas
debido a que contiene los reclamos de los centros de asistencia, por lo que no discrimina por
producto. Agregado a lo anterior, la reutilizaciéon de la BD Ordenes Terminadas también
puede ser de gran utilidad dado que son bases de datos transversales a la compaiia aunque
esta dltima se aplica a la red fija solamente. Posterior a la recopilacién de instalaciones y
reclamos, la informacion de los descuentos y el consumo para cada factura se puede verificar
en los prefacturadores principalmente (para el trafico sobre fuera de su zona estos descuentos
son de dificil extraccién dado que son bases de tipo marginal), existen 2 en su mayoria, uno
para trafico, o paquetes para empresas (por ejemplo NGN) y un segundo que solamente ve los
servicios privados (es decir, internet, TI, etc.). Finalmente con la informacién extraida de la
plataforma “SAP RMCA” se puede verificar la facturacién real y los estados de cuenta para
cada cliente. Cabe destacar que, si bien esta plataforma (SAP RMCA) permite muchas accio-
nes, esta posee una gran cantidad de registros que con las herramientas actuales no se pueden
procesar de manera individual, lo que hace necesario un compromiso con el drea de sistemas
para generar una extraccion valida y suficiente de la informacién requerida

= Ejecucion del resto de las etapas del KDD: Gran parte de las transformaciones implemen-
tadas en este trabajo son aplicables al resto de las bases de datos, asi como también el prepro-
cesamiento. Ahora bien, en el modelamiento se requiere de modelos de répida ejecucion, por
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ello, la herramienta Rapidminer no puede ser usada en este trabajo por ahora (se esta trabajan-
do en una versién de mayor capacidad), ademds, la empresa cuenta con licencias del software
SAS, mas estd no ha sido renovada en afos y no comprende el médulo de inteligencia de
negocios. Esto implica que las etapas de preprocesamiento y transformacién son manejables
incluso sobre el volumen de datos a contemplar, no obstante, dificulta la tarea del modela-
miento del problema general, el cual se deberia llevar a cabo mediante la programacién del
mismo en JAVA usando la libreria de Rapidminer como ayuda.

= Ejecucion de analisis de fuga de ingresos en base al ciclo de vida: Para establecer el costo
real que significa para la compaiifa la fuga voluntaria de clientes se propone realizar un estudio
sobre la prediccion del ciclo de vida para poder determinar la fuga de ingresos real al momen-
to de que un cliente pide término de contrato total. Esto podria utilizarse, ademas, como valor
agregado para la elaboracién de campaiias comerciales para cada uno de los cliente al mo-
mento de realizar la evaluacién comercial final y ejecutar las acciones correctivas. Andlogo a
esto puede ser usado un algoritmo de segmentacion para los mismo propdsitos.

Aparte del trabajo futuro propuesto, resulta interesante analizar la posibilidad de implementar
las siguientes ideas:

= Analisis de la red social de los dispositivos méviles: El afo 2012 se implementara la por-
tabilidad numérica y los registros de todos los teléfonos méviles quedardn a libre uso por las
compaiiias de telecomunicaciones, lo que permitird efectuar un mapa que permita establecer
a los usuarios que mantienen una mayor red y que influyen mds en su entorno, de esta mane-
ra, se podran implementar campaifias mas enfocadas a estos usuarios para que recomienden
los servicios de la empresa. Ademds, permitird la deteccion efectiva de llamada que generen
fraude tanto para la compafiia como para los usuarios.

= Anadlisis de procesos internos en la compaiiia: Actualmente se crean muchos reporte refe-
rentes a las actividades de cada drea en el DWH, ademas, no se puede bosquejar la importancia
de la consistencia de datos puesto que no se puede evaluar cuantitativamente los valores aso-
ciados a dichas inconsistencias. La segunda idea interesante a realizar es una red similar a
la anteriormente explicada, pero inter-dreas, que permita evaluarlas en base a los resultados,
a lo que se agrega la valorizacién de tareas criticas e identificar los punto criticos reales de
pérdida de ingreso en el proceso. Un punto relevante para lograr lo anterior es el hecho de
la compaiiia actualmente cuenta con un sistema de costeo por actividad, es decir, para cada
momento del ciclo de vida del producto existe un costo asociado.
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Anexo 1: Bases de datos y variables utilizadas

Bases de datos

Oracle Workflow (OWF): Esta base contiene los registros con fecha de las solicitudes co-
merciales de los clientes ya sea de término de contrato como también de solicitud de servicios,
aunque éste ultimo tema no se tiene en su totalidad debido a que en esta base sélo se registran
las postventas que se realizan por el call center de la compaiia y algunas presenciales, en otras
palabras, es aquella que comprende las transacciones que el cliente efectia via telefénica con
la empresa, es decir, la postventas, el cambio del servicio, término de contrato entre otros.
Proviene de la plataforma denominada WEBI y su periodicidad es mensual.

Proforma: Es la base generada por el area del data warehouse destinada a temas de factura-
cién y consumo. Proviene directamente del sistema Kenan. Su periodicidad es mensual, no
obstante, se debe tener cuidado dado que esta base se almacena cada tres meses, es decir, si se
desea averiguar la facturacion del afio 2009, se debe consultar directamente al data warehou-
se comercial, sin embargo, dicha base estd sin procesar y el rut no posee el digito verificador,
por ende, se debe mantener un seguimiento a esta base. Esta base se borra cada tres meses,
es decir, se tiene las bases de marzo-abril-mayo y al llegar el 15 de Junio la base de marzo
se borra y quedan las bases de abril-mayo-junio, pero no es que se borren completamente,
esta aclaracion se hace para decir que una vez pasado tres meses, la obtencion de estos datos
resulta mas complicada.

Boletas Técnicas: Base destinada a ser reportes acerca de los reclamos desde una perspectiva
técnica. En otras palabras, describe todo el comportamiento de mantenimiento que el cliente
recibe, en otras palabras, en ella se encuentran todas las reparaciones a fallas en que el cliente
ha avisado a la compaiifa. Por ende, su origen es el drea de operaciones. Proviene directamente
de MySap. Su periodicidad es mensual. Esta base fue de facil acceso y se contiene los datos
actuales més los histéricos de 2 afios atrés.

Segmentacion de empresas (seg_empresas): Esta base contiene la totalidad de clientes y sus
caracteristicas descriptivas, es decir, su tamafio, clasificacién, categoria, plan de retencidn,
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entre otros. Su origen es el area del data warehouse. Proviene directamente de MySap. su
periodicidad es mensual. Esta base, por razones no descubiertas tarda mas del tiempo normal
en cargarse en el software Microsoft Excel 2007.

NGN Instalados: Esta base contiene solamente los detalles de los clientes del producto NGN,
sin embargo, se agrega una base secundaria referente a los planes que poseen dichos clientes
asi como su estado de vigencia del plan correspondiente (un contrato son varios planes). Su
periodicidad es mensual en la teoria, no obstante en la practica es trimestral.

Suscriptores: Es una base que consta en sus registros de todos los teléfonos fijos existentes
visibles en el mercado de las telecomunicaciones, por lo tanto, es una base de gran tamaiio,
cercano a los 7,5 millones de registros. Debido a esto, se toma como una base cuya variacién
es despreciable, es decir, estitica y se obtiene por peticion al drea del data warehouse.

Ordenes terminadas: Esta contiene todas las acciones de instalacién, activacion, retiro y
suspension, entre otros, que realiza el drea de operaciones. Por ende, consta de una canti-
dad superior a 50 atributos. Esta base es de generacion diaria (ordenes terminadas en el dia),
mas un consolidado del mes (ordenes terminadas del mes). Por tanto cada base sélo contiene
las 6rdenes de trabajo terminadas en el lapso de tiempo correspondiente. Ademads, es multi-
producto y son ordenes de trabajo entre las que se pueden encontrar instalaciones y postven-
tas. Agregado a esto, su origen se encuentra en la gerencia de redes y luego se preprocesa en
la gerencia de operaciones, siendo esta dltima la que se utiliza.

Ruts Friendly User(FU), corporaciones y mayoristas: Es una base que contiene ruts per-
tenecientes a grandes holdings, corporaciones y mayoristas, su origen es informal dentro de
la compaiia, es decir, es una planilla que se transfiere entre las distintas dreas de la em-
presa. Aparte de las gigantescas empresas que alberga, también contiene ruts Friendly User,
que equivalen a identificadores falsos que se usan para probar el comportamiento del sistema
frente a ingreso de nuevos productos o promociones.

Giros Comerciales S.I.I._2008: Esta base es interna en la compaiiia y se confecciona a partir
de la clasificacién que utiliza el servicio de impuestos internos desde el 2008.

TIPIFICACION_CPO: Es una base individual y estatica, sin un area responsable y de caracter
publico. En ella se describe la relacion entre los centros primarios y las provincias, asi como

también, aquella que existe entre las provincias y las comunas de cada regién del pais, por lo

tanto, permite establecer la interaccion entre los centros primarios y las comunas. Un punto

relevante es que un centro primario puede tener mas de una comuna asociada, mientras que

una comuna solo tiene un centro primario asociado. La explicacién de los centros primarios

se expone en la tabla 5.1. Esta nueva base consta de tres campos, el nombre de la comuna, el

nimero asociado y la region a la cual pertenece dicha comuna.

5.1.2. Descripcion de variables

Las variables son descritas mediante la siguiente tabla:
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Cuadro 5.1: Descripcion de todas las variables

Base

Observacion

NGN Instalados
paquetes

Es el rut del cliente. También
denominada RUTCOD.

Boletas técnicas

Es el prefijo que ayuda a iden-
tificar los productos en la em-
presa

Boletas técnicas

Es el sufijo que ayuda a dis-
tinguir los productos mas es-
pecificos en la empresa. En
conjunto con TS1 permiten la
identificacién de todos los pro-
ductos en la empresa.

Base externa in-
dividual

Es la variable que contiene los
TS1y TS2 unidos del producto
NGN.

NGN Instalados
rut

Es el giro asociado tanto a la
facturaciéon como al declarado
por el cliente.

NGN Instalados
rut

Es una categorizacion de la va-
riable GIRO donde las cadenas
de texto son reemplazadas por
nimeros para el entendimiento
del software usado.

NGN Instalados
rut

Es la fecha en la que el cliente
entré a la empresa.

NGN Instalados
rut

También llamada INGRESO
CONT POST INST (ingreso
contrato posterior a la instala-
cién), representa si el cliente
tuvo una instalacion del servi-
cio con anterioridad al ingreso
del contrato (en cuyo caso tie-
ne asignada la categoria SI) o
no (cuya categoria es NO).

Variable Tipo de varia-
Final ble

TEC RUT Nominal
TS1 Nominal
TS2 Nominal
COD PROD Nominal
GIRO Cadena
GIRO Trans Nominal
PRIMERA Fecha
INSTALA-

CION

INGCPI Binominal
INGRESO Fecha
CONTRATO

SAP

NGN Instalados
rut

Es la variable asociada a la fe-
cha en que se ingresa una con-
trato del producto NGN al sis-
tema MySap.
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Variable Tipo de varia- | Base Observacién

Final ble

Dias de anti- | Continua NGN Instalados | Es la cantidad de dias trans-

g'edad reales rut curridos entre una fecha actual
(primer dia del mes que se bus-
ca predecir) y la fecha expre-
sada en la variable INGRESO
CONTRATO SAP.

DELTA Continua NGN Instalados | Es la cantidad de dias trans-

INTERPO- rut curridos entre una fecha actual

LADA (primer dia del mes que se bus-
ca predecir) y la fecha expre-
sada en la variable PRIMERA
INSTALACION.

ComunaFinal | Cadena de tex- | NGN Instalados | Es la comuna en la que reside

to rut el cliente.
CODIGO DE | Nominal TIPIFICACION | Es el cédigo de érea asociado
AREA CPO a la comuna que resume a las

comunas por ndmeros asocia-
dos a las provincias.

SUCURSALES Entero

NGN Instalados
rut

Se refiere al niimero de sucur-
sales que posee el cliente.

Sucursales Nominal
nominaliza-
das (SUcC

NOM)

NGN Instalados
rut

Es una discretizacién de la va-
riable SUCURSALES acorde
a intervalos descritos en este
documento.

CANT CPO Entero

NGN Instalados
rut

Es la cantidad de centros pri-
marios; es decir, los nimeros
que previamente se deben in-
gresar al teléfono para que la
compaifiia pueda identificar la
provincia del teléfono recep-
tor; que posee el cliente.

Q SUCUR-
SALES CON
BA

Entero

NGN Instalados
rut

Es la cantidad de sucursales
con banda ancha que tiene el
cliente.

Q SUCUR-
SALES SIN
BA

Entero

NGN Instalados
rut

Es la cantidad de sucursales
sin banda ancha que tiene el
cliente.

Q ACCESOS | Entero

NGN Instalados
rut

Cantidad de Accesos con Ban-
da Ancha contratados.
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Cuadro 5.1 — Continuacion de la pagina anterior

Variable Tipo de varia- | Base Observacién

Final ble

Q ANIS Entero NGN Instalados | Es la cantidad de teléfonos o

rut nimeros telefénicos del clien-

tes.

Q FACTU- | Entero Segmentacion Se refiere a la cantidad factu-

RACION empresas rada en otros productos que no

OTROS sean NGN, que el cliente po-

PROD see.

Q  OTROS | Entero Segmentacion Es la cantidad de otros pro-

PRODUC- empresas ductos aparte del NGN que el

TOS cliente posee.

Q SUCUR- | Entero NGN Instalados | Es la cantidad de sucursales

SALES rut ubicadas en la Zona Centro del

CENTRO pais.

Q SUCUR- | Entero NGN Instalados | Es la cantidad de sucursales

SALES rut ubicadas en la Zona Norte del

NORTE pais.

Q SUCUR- | Entero NGN Instalados | Es la cantidad de sucursales

SALES rut ubicadas en la Zona Sur del

SUR pais.

PRIMERA Fecha NGN Instalados | Indica la fecha de la primera

FACTURA rut factura en caso de que se hu-
biese llevado a cabo en los ulti-
mos 3 meses previos a la con-
sulta.

FECHA DE | Fecha NGN Instalados | Indica la fecha de la tultima

ULTIMA rut factura en caso de que se hu-

FACTURA biese llevado a cabo en los ulti-
mos 3 meses previos a la con-
sulta.

CANTIDAD | Entero NGN Instalados | Indica la cantidad de facturas

DE FACTU- rut realizadas en caso de que se

RAS hubiese llevado a cabo en los
dltimos 3 meses previos a la
consulta (por lo que sus valo-
ressonO, 1, 2, 3.

Promedio Continua Proformas Pyme | Es el promedio de facturacién

fact del cliente en los dltimos 6 me-

SES.
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Variable Tipo de varia- | Base Observacién
Final ble
Trim1 fact Continua Proformas Pyme | Es el promedio ponderado de

facturaciéon en el primer tri-
mestre del periodo de estudio.
Trim?2 fact Continua Proformas Pyme | Es el promedio ponderado de
facturacion en el segundo tri-
mestre del periodo de estudio.

ID CURVA | Nominal Proformas Pyme | Transformacién ejecutada en

FACTURA- la tesis base que discretiza las

CION facturaciones de 8 meses en
una sola variable.

FAC2 Factu- | Continua Proformas Pyme | Es el factor obtenido efectuan-

racion do un andlisis de componentes

principales sobre las variables
de facturacién de cada mes,
durante el periodo de 6 meses.
MONTO Entero Proforma Pyme | Es el monto facturado, donde i
FACT MES i Mes i hace referencia al mes, es de-
cir, son 6 variables equivalen-
tes cuya unica diferencia es el
mes en el que son extraidas,
por lo que i puede tomar los
valores 1, 2, 3, 4, 5, 6. Cabe
agregar que a estas variables se
les llama también, variables de
facturacion y vienen expresa-
das en pesos.

Promedio Continua Proformas Pyme | Es el promedio de consumo

consumo del cliente en los dltimos 6 me-
ses.

Trim1 consu- | Continua Proformas Pyme | Es el promedio ponderado de

mo consumo en el primer trimestre
del periodo de estudio.

Trim2 consu- | Continua Proformas Pyme | Es el promedio ponderado de

mo consumo en el segundo trimes-
tre del periodo de estudio.

ID CURVA | Nominal Proformas Pyme | Transformacién ejecutada en

CONSUMO la tesis base que discretiza los

consumo de 8 meses en una so-
la variable.
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Cuadro 5.1 — Continuacion de la pagina anterior

Variable
Final

Tipo de varia-
ble

Base

Observacion

FAC1 Consu-
mo

Continua

Proformas Pyme

Es el factor obtenido efectuan-
do un andlisis de componentes
principales sobre las variables
de consumo de cada mes, du-
rante el periodo de 6 meses.

MONTO
CONSUMO
MES i

Continua

Proforma Pyme
Mes 1

Es el monto de consumo ex-
presado en minutos median-
te la divisién: (SEGUNDOS
MES 1) /60, es decir, la varia-
ble original viene en SEGUN-
DOS. El indice i hace referen-
cia al mes, es decir, son 6 va-
riables equivalentes cuya tinica
diferencia es el mes en el que
son extraidas, por lo que i pue-
de tomar los valores 1, 2, 3, 4,
5, 6. Cabe agregar que a estas
variables se les llama también,
variables de consumo.

RESP
LLA

FA-

Binominal

Boletas técnicas

Indica si el cliente o la com-
paiiia es responsable de la fa-
Ila, sus categorias son COM-
PANY o Cliente

Recencyreal

Nominal

Boletas técnicas

Sefiala hace cuantos meses
que el cliente no reclama,
tomando como referencia el
mes actual, sus categorias son
0,1,2,3,4,5,6,7, donde 7 es una
categoria como otros (aquellos
que no reclaman hace mucho
tiempo).
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Base

Observacion

Boletas técnicas

Sefiala la frecuencia porcen-
tual de ocasiones en las que el
cliente reclamé en base a una
falla del producto [Experimen-
to 3]. Asi como también, se re-
fiere a la cantidad promedio de
reclamos que hace un cliente
dentro del periodo de estudio
[Experimento 2].

Boletas técnicas

Senala si la mayoria de las
fallas eran de responsabilidad
del cliente (1) o de la empresa

D

Boletas técnicas

Es la cantidad promedio de re-
clamos técnicos que el cliente
realiza en un periodo de 6 me-
ses [Experimento 3]. A su vez,
también puede ser usada como
el total de reclamos efectuados
por el cliente en el periodo de
6 meses [Experimento 2].

Variable Tipo de varia-
Final ble

Freq rec Continua
Imagen Binominal
Mount rec Continua
COMPANY i | Entero

Boletas técnicas

Es la cantidad de reclamos
técnicos que son catalogados
como responsabilidad de la
empresa, donde i hace referen-
cia al mes, es decir, son 6 va-
riables equivalentes cuya Uni-
ca diferencia es el mes en el
que son extraidas, por lo que i
puede tomar los valores 1, 2, 3,
4, 5, 6. Un nombre alternativo
para esta variable es Q RECL
TEC RESP EMPRESA.
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Cuadro 5.1 — Continuacion de la pagina anterior

Variable Tipo de varia- | Base Observacién

Final ble

Cliente i Entero Boletas técnicas | Es la cantidad de reclamos
técnicos que son cataloga-
dos como responsabilidad del
cliente, donde i hace referen-
cia al mes, es decir, son 6 va-
riables equivalentes cuya Uni-
ca diferencia es el mes en el
que son extraidas, por lo que i
puede tomar los valores 1, 2, 3,
4,5, 6. Un nombre alternativo
para esta variable es Q RECL
TEC RESP CLIENTE.

Totales i Entero Boletas técnicas | Es la cantidad de reclamos
técnicos totales del cliente,
donde i hace referencia al mes,
es decir, son 6 variables equi-
valentes cuya tnica diferencia
es el mes en el que son ex-
traidas, por lo que i puede to-
mar los valores 1, 2, 3,4, 5, 6.

Q Rec com | Entero Oracle  Work- | Es la cantidad de reclamos co-

cliente flow mes i merciales con responsabilidad
del cliente.

Q Rec com | Entero Oracle  Work- | Es la cantidad de reclamos co-

emp flow mes i merciales con responsabilidad
de la empresa.

fact ngn Continua Segmentacion Es la facturacidn del cliente en

empresas el producto NGN.

fact bdl Continua Segmentacion Es la facturacién del cliente en

empresas el producto Bundling.

fact dtc Continua Segmentacion Es la facturacién del cliente en

empresas el producto Datacom.

fact ded Continua Segmentacién Es la facturacién del cliente en

empresas el producto Dedicado.

fact ba Continua Segmentacion Es la facturacion del cliente en

empresas el producto Banda Ancha.

fact tl Continua Segmentacién Es la facturacién del cliente en

empresas el producto Telefonia.
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Variable Tipo de varia- | Base Observacién
Final ble
fact dc Continua Segmentacion Es la facturacién del cliente en
empresas el producto Datacenter.
fact pu Continua Segmentacion Es la facturacién del cliente en
empresas el producto Publico.
fact ic Continua Segmentacion Es la facturacién del cliente en
empresas el producto Conmutado.
fact mc Continua Segmentacion Es la facturacion del cliente en
empresas el producto Merconet.
fact va Continua Segmentacion Es la facturacién del cliente en
empresas el producto Va y portal.
fact total Continua Segmentacion Es la facturaciéon total del
empresas cliente.
Importancia Continua Segmentacién Es la relevancia que tiene el
NGN empresas producto NGN por sobre los
otros productos que el cliente
posea.
ProductoPrincipdlominal Segmentacion Es el producto mas improtante
empresas del cliente que representa mas
del 50 % de su facturacion.
Tamafio Nominal Segmentacion Es el tamafio de la empresa,
numero empresas donde 1 es microempresa, 2
es pequefla, 3 es mediana y 4
es Grande. Se destaca que es-
ta variable es equivalente a la
variable Nom Tam.
Ciclo vida Nominal Segmentacién Se refiere al ciclo de vida que
empresas la empresa cree que el clien-
te tiene, 0 es no Clasificado, 1
eezs Nuevo, 2 es Crecimiento
y 3 es Madurez. Se destaca que
esta variable es equivalente a la
variable Nom Clas.
Valor R Num | Nominal Segmentacién Es el valor del cliente asignado
empresas por la empresa, 1 es bajo, 2 es

medio bajo, 3 es medio, 4 es
medio alto y 5 es alto.
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Variable Tipo de varia-
Final ble

Base

Observacion

Reten R Nominal

Segmentacion
empresas

Es el programa de retencion
que tiene el cliente asociado 1
es retencion minima, 2 es me-
diay 3 es full.

Cat corp RN | Nominal

Segmentacion
empresas

Es la categoria de corporacio-
nes que tiene el cliente, 1 es
normal, 2 es superior, 3 es pre-
mium y 4 es especial.

Rec fac Entero

Oracle  Work-

flow

Es la cantidad de reclamos co-
merciales del cliente que tiene
el cliente. También se denomi-
na Q REC COM FACT en al-
gunos experimentos.

ICP reload Continua

Segmentacion
empresas

Es el indice de comportamien-
to de pago del cliente (varia-
ble continua interna a la com-
paiifa), también es asociada
como variable ICP.

Riesgo Alto Binominal

Segmentacion
empresas

Es la discretizacion del indi-
ce de comportamiento de pa-
go del cliente, cuyas categorias
son 1 para riesgo alto y O pa-
ra riesgo bajo. Esta variable es
equivalente a Tipo ICP descri-
ta en la tesis base.

BA Binominal

NGN Instalados
paquetes

Indica si el plan tiene banda
ancha incluida.

Anis Entero

NGN Instalados
paquetes

Son los teléfonos o accesos del
plan.

Tec WII- | Cadena de tex-
MAX CO- | to
BRE

NGN Instalados
paquetes

Proporciona la informacion
acerca de la tecnologia, que
puede ser mediante cobre o
usando el dispositivo Wiimax
que permite virtualidad en el
servicio (es decir, no necesita
un medio fisico para conectar
los accesos);.
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Variable
Final

Tipo de varia-
ble

Base

Observacion

ADSL

Binominal

NGN Instalados
paquetes

Indica si el plan contiene
ADSL 2+ que es una carac-
teristica que entrega mayor ve-
locidad al plan.

ESTADO FI-
NAL

Cadena de tex-
to

NGN Instalados
paquetes

Indica el estado del plan el cual
puede ser: ACTIVADA, Error,
Facturar, FRIENDLY USER,
Inhabilitar, Inhabilitado, INS-
TALADA NO ACTIVADA y
RENUNCIADA.

usSv
NAL

CA-

Cadena de tex-
to

NGN Instalados
paquetes

Indica el canal mediante el
cual se vendié el plan, sus
categorias pueden ser: CA-
CE (Centros de la empresa),
DEALER (Vendedor indivi-
dual), Ejecutivo COMPANY,
EVI, No definido, NO IDEN-
TIFICADO.

Nom CAN

Nominal

NGN Instalados
paquetes

Es la nominalizacién (cambio
de cadenas de texto por nime-
ro) de la variable USV CA-
NAL.

SAP  DES-
CRIPCION
ITEM

Cadena de tex-
to

NGN Instalados
paquetes

Es una variable de texto que
describe el plan en términos
generales donde se indican ca-
racteristicas como las de las
variables ADSL, BA, Anis y
Velocidad. No existe una es-
tandarizacién pertinente, con-
siste de 61 categorias distintas.
También se denomina DES-
CRIPCION PLANES o varia-
ble planes.

VELOCIDAD

Nominal

NGN Instalados
paquetes

Es una variable extraida a par-
tir de la variable SAP DES-
CRIPCION ITEM que indica
la velocidad asociada al plan
respectivo.
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Variable Tipo de varia- | Base Observacién
Final ble
Planes tipo 1 | Entero NGN Instalados | Es la cantidad de planes tipo 1
paquetes que posee el cliente, tanto para
el experimento 2 como para los
posteriores.
Planes tipo 2 | Entero NGN Instalados | Es la cantidad de planes tipo 2
paquetes que posee el cliente, tanto para
el experimento 2 como para los
posteriores.
Planes tipo 3 | Entero NGN Instalados | Es la cantidad de planes tipo 3
paquetes que posee el cliente, tanto para
el experimento 2 como para los
posteriores.
Planes tipo 4 | Entero NGN Instalados | Es la cantidad de planes tipo 4
paquetes que posee el cliente, tanto para
el experimento 2 como para los
posteriores.
Planes tipo 5 | Entero NGN Instalados | Es la cantidad de planes tipo 5
paquetes que posee el cliente, desde el
experimento 3 en adelante.
Nom plan | Nominal NGN Instalados | Es la categorizacion de los pla-
real paquetes nes que se efectia en el experi-
mento 2, en base a los tipos de
planes ofrecidos en el produc-
to NGN.
N Planes Re- | Entero NGN Instalados | Cantidad de planes renuncia-
nunciados paquetes dos que el cliente tiene en su
periodo de vida.
Competencia | Nominal Suscriptores Es la competencia asociada al
cliente con valores 1, 3, 11, 12,
19, 27.
Competencia | Binominal Suscriptores Esta variable indica si el clien-
2 te estd afecto a la competencia
0 no. Sus categorias son 1 para
sefialar que el cliente est4 afec-
to a la competencia y 0 en caso
contrario.
COMPANY | Binominal Suscriptores Indica si el cliente pertenece a
MOBILE COMPANY MOBILE (1) ono
0
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Variable Tipo de varia- | Base Observacién
Final ble
COMPANY | Binominal Suscriptores Indica si el cliente pertenece a
PHONE COMPANY PHONE (1) o no
0)
COMPANY | Binominal Suscriptores Indica si el cliente pertenece a
CELL COMPANY CELL (1) o no (0)
Cartera Binominal Base externa | Indica si el cliente es del tipo
CARTERA cartera(1) o no (0)
MOROSIDAD| Nominal Base externa | Indica si el cliente es moroso
MOROSI- (1 o0 2) o no lo es (0). Tam-
DAD (Consulta | bién es denominada Moroso
SAP-R3) VALORES.
Reclamos co- | Continua Oracle  Work- | Promedio de reclamos comer-
merciales ge- flow mes i ciales generales del cliente
nerales dentro de los 6 meses
Elimina Continua Oracle  Work- | Es un tipo de solicitud comer-
sucursal flow mes i cial que se refiere a la elimi-
Acumulado nacién de un plan del contra-
to. En particular, esta variable
sefiala la eliminacién de sucur-
sales de forma acumulada
Retencion Continua Oracle  Work- | Tipo de solicitud comercial re-
NGN  Acu- flow mes i ferente a la cantidad de veces
mulado que se le ha asignado retencion
al cliente, dentro de los seis
meses.
Total Solici- | Continua Oracle  Work- | Es el total de solicitudes co-
tudes comer- flow mes i merciales que el cliente ha rea-
ciales lizado en el periodo de los 6
meses.
Solicitudes Continua Oracle  Work- | Es el total de solicitudes técni-
técnicas flow mes i cas que el cliente ha realizado
en el periodo de los 6 meses.
Edad Continua NGN Instalados | Es la cantidad de dias que tiene
rut el cliente en la empresa desde
que se realizé su primera ins-
talacion hasta el dltimo dia del
mes (en este caso 31 de Di-
ciembre)
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Variable Tipo de varia- | Base Observacién

Final ble

Corporaciones | Binominal Ruts  Friendly | Indica 1 si el rut pertenece
User(FU), cor- | a corporaciones, mayoristas o
poraciones y | friendly users y O si no.
mayoristas

Clasificacion | Nominal Ordenes Termi- | Es una variable que categori-

por com- nadas za a los clientes en base a los

portamiento valores de la variable Tipo tra-

en  ordenes bajo que presentan las ordenes

terminadas terminadas asociadas a ellos.

Trabajo Cadena de tex- | Ordenes Termi- | Es la variable que describe to-

to nadas dos los movimientos de cada

transaccion de la base de or-
denes terminadas, en términos

generales.
Tipo trabajo Cadena de tex- | Ordenes Termi- | Es una categorizacion de la va-
to nadas riable Trabajo que destaca los

movimientos de cada transac-
cién, que sefala el comporta-
miento de los clientes segtn
si agrega cosas, retira, cambia,
instala, suspende, habilita, etc.
DESCRIPCION Cadena de tex- | Ordenes Termi- | Es una variable que describe
to nadas los detalles principales de una
orden terminada, en particular,
es una cadena de texto con 242

categorias.
COTIZACION| Binominal Ordenes Termi- | Indica si la glosa de la va-
nadas riable DESCRIPCION presen-
ta la palabra cotizacién o no.
Dentro  del | Binominal Ordenes Termi- | Definida a partir de las fechas
plazo nadas de anulacién de la provision

y la fecha pactada cliente, re-
presenta si la orden se encuen-
tra en el plazo pactado con el
cliente o no.

Urgencia Binominal Ordenes Termi- | Expresa si la orden del cliente
nadas requiere de ser atendida en for-
ma urgente.
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Variable Tipo de varia- | Base Observacién

Final ble

Estado con- | Cadena de tex- | Base de My sap | Se refiere al estado en el que
trato sap to (Req292) se encuentra el contrato en la

empresa, el cual puede ser: vi-
gentes, anulados, renunciados
y nuevos.

K3New Nominal - Es la clusterizacién primaria
siendo 1, los leales, el 2 son lo
rehenes y el 3 es el grupo mix-
to

K33New Nominal - Es la clusterizacién secundaria
siendo 1, los refugiados, el 2
son lo indiferentes y el 3 es el
grupo de los switchers

Cluster real Nominal - Esta variable expresa un tipo
de agrupacién obtenido por el
método Two Step cluster, con
las variables mencionadas. La
descripcion de dichos cluster
se encuentra en la vifieta “Gru-
pos” y en las vifetas “Centroi-
des 17, “Centroides 2z “Fre-
cuencias”, de este archivo

Fuga Binominal Oracle  Work- | Esta variable expresa la fuga
flow mes i del mes posterior a la base pre-
procesada.

5.1.3. Variables por experimento

Cuadro 5.2: Variables que se usan por experimentos

Variables Experimentos
1123|4567
TEC RUT X[ X[ X[ X[X|X|X
TS1 X X[ X[X|X|X
TS2 X X[ X[X|X|X
COD PROD X X[ X[X|X|X
Continda en la pagina siguiente
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Cuadro 5.2 — Continuacion de la pagina anterior

Variables Experimentos

GIRO X XX |X|X

GIRO Trans X

PRIMERA INSTALACION XXX | X|X|X

INGCPI

llalle

INGRESO CONTRATO SAP

Dias de antigedad reales X | X

DELTA INTERPOLADA

ComunaFinal X | X

CODIGO DE AREA

llalle
| <
eikalkalkel
e ikalkelke

SUCURSALES

Sucursales nominalizadas (SUC NOM)

CANT CPO

=
>~

Q SUCURSALES CON BA

M| | >4
| | >4

Q SUCURSALES SIN BA

Q ACCESOS

ik ikalkalls
Silelkalkallsl

Q ANIS

Q FACTURACION OTROS PROD

Q OTROS PRODUCTOS

Q SUCURSALES CENTRO

Q SUCURSALES NORTE

PR P DA R PR DA | S| 4 | < | 4

Q SUCURSALES SUR

PRIMERA FACTURA

FECHA DE ULTIMA FACTURA

CANTIDAD DE FACTURAS

Promedio fact X

Trim1 fact

DAL P R R PR S| K | | < e

lkalle
e ikalke
elkalle

Trim?2 fact

ID CURVA FACTURACION X

FAC2 Facturacion

| <
| <

MONTO FACT MES i X

Promedio consumo X

Trim1 consumo

|| | e
|| 4| e
eikailalle
| P <] e

Trim?2 consumo

ID CURVA CONSUMO X

FAC1 Consumo

MONTO CONSUMO MES i X

RESP FALLA X

Recencyreal

eikalkalke
eikalkalke
ikl
eikalkalke
ikelkalkalle
ik ikalkalls

Freq rec

Continda en la pdgina siguiente
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Cuadro 5.2 — Continuacion de la pagina anterior
Variables Experimentos
Imagen
Mount rec
COMPANY i
Cliente i
Totales i
Q Rec com cliente
Q Rec com emp
fact ngn
fact bdl
fact dtc
fact ded
fact ba
fact tl
fact dc
fact pu
fact ic
fact mc
fact va
fact total
Importancia NGN
ProductoPrincipal
Tamafio numero
Ciclo vida
Valor R Num
Reten R
Cat corp RN
Rec fac X
ICP reload
Riesgo Alto X
BA
Anis
Tec WIIMAX COBRE
ADSL
ESTADO FINAL
USV CANAL
Nom CAN X
SAP DESCRIPCION ITEM
VELOCIDAD
Planes tipo 1
Continda en la pdgina siguiente

e ikalkalke
elkaiialke
eikalkalks
e ikalkalke
ikl

DR PR DY R P DR R PR DX R R K R PR < R R
DAL PR DA PR PR DK R P DX R | DR R PR PR R R R R | < | e

M| R R R PR R R
SlkasiEikeikalRalke
ileitaikalaikalls

ikl baikalls
| | | R | R

=
>~

| PR 4| | <
ikibellalls
ikl Eellalls

DAL PR R R PR K R | ] R

lkalke
elkalke
lkalks
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Cuadro 5.2 — Continuacion de la pagina anterior

Variables

Experimentos

Planes tipo 2

Planes tipo 3

Planes tipo 4

| | >

Planes tipo 5

e ikalkalke
elkaiialke
eikalkalks

Nom plan real

N Planes Renunciados

Competencia

=
=
=

Competencia 2

COMPANY MOBILE

COMPANY PHONE

COMPANY CELL

| | >
| | >

ikeikalkalls
| | R | R

Cartera

MOROSIDAD

PP A |
eikelkaikailel

Reclamos comerciales generales

Elimina sucursal Acumulado

Retencién NGN Acumulado

Total Solicitudes comerciales

Solicitudes técnicas

Edad

Sileikeikaikalls

Corporaciones

| R R R R R R

Clasificacion por comportamiento en ordenes terminadas

Trabajo

Tipo trabajo

DESCRIPCION

COTIZACION

Dentro del plazo

Urgencia

Estado contrato sap

K3New

K33New

Cluster real

Fuga

5.2. Anexo 2: Experimento 1

5.2.1. Correlaciones entre variables
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5. Anexos

Cuadro 5.5: Tabla de correlaciones experimento 1 parte 3

Correlaciones Variables

de Pearson

Variables ICP Preproce- | Q otros pro- | Q fact otros | Fuga nominali-
sado ductos productos zada

Nom Clas -0.008 0.254 0.398 0.012

Nom Tam -0.018 0.306 0.205 -0.068

ID CURVA | 0.015 0.320 0.093 -0.538

FACTURA-

CION

ID  CURVA | 0.000 0.287 0.081 -0.530

CONSUMO

INGCPI 0.027 0.031 0.018 -0.063

Nom plan real | -0.020 0.081 0.032 0.153

Nom CAN 0.010 -0.187 -0.020 0.502

Tipo ICP -0.071 -0.025 -0.007 0.039

Sucursales no- | -0.010 0.269 0.273 -0.113

minalizadas

PRIMERA -0.002 0.148 0.043 -0.201

INSTALA-

CION

INGRESO 0.000 0.157 0.047 -0.200

CONTRATO

SAP

PROMEDIO | -0.003 0.124 0.315 -0.074

FACTURA-

CION

PROMEDIO -0.011 0.356 0.368 -0.250

CONSUMO

Sucursales -0.009 0.267 0.284 -0.103

CANT CPO -0.010 0.238 0.247 -0.114

Q SUCURSA- | -0.008 0.158 0.194 -0.095

LES CON BA

Q SUCURSA- | -0.008 0.257 0.238 -0.086

LES SIN BA

Q ACCESOS | -0.007 0.156 0.193 -0.083

BA

Q ANIS -0.013 0.299 0.376 -0.103

Q SUCURSA- | -0.008 0.233 0.301 -0.106

LES CENTRO

Q SUCURSA- | -0.027 0.202 0.066 -0.095

LES NORTE

Q SUCURSA- | -0.024 0.340 0.233 -0.128

LES SUR

Q RECL | -0.009 0.460 0.490 -0.232

TEC  RESP

EMPRESA

Q RECL TEC | -0.004 0411 0.580 -0.167

RESP CLIEN-

TE

Q Rec com | -0.015 0.074 0.104 -0.057

fact

Q Rec com | -0.009 0.193 0.170 -0.101

emp

Q Rec com | -0.009 0.072 0.076 -0.022

cliente

Dias de antige- | 0.001 -0.148 -0.043 0.203

dad reales

ICP Preproce- | 1.000 -0.022 -0.008 0.002

sado

Q otros pro- | -0.022 1.000 0.461 -0.332

ductos

Q fact otros | -0.008 0.461 1.000 -0.077

productos

Fuga nomina- | 0.002 -0.332 -0.077 1.000

lizada

5.2.2. Tabla de frecuencias y valores perdidos
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Cuadro 5.6: Tabla de Frecuencias de la variable Nom CAN

Variable Nom_CAN

Categorias | Frecuencia | Porcentaje
1 4 0,04

2 1122 12,57

4 5729 64,20

5 2 0,02

6 2067 23,16
Total 8924 100,00

Cuadro 5.7: Tabla de frecuencias de la variable Nom plan

Variable Nom_plan
Categorias Frecuencia | Porcentaje
1 905 10,14
2 433 4,85

3 3217 36,05
4 1 0,01

5 120 1,34

6 2525 28,29
8 254 2,85
10 457 5,12
Total valido 7912 88,66
Perdidos por el Sistema | 1012 11,34
Total de observaciones | 8924 100,00

Cuadro 5.8: Tabla de frecuencias de la variable TIPO ICP

Variable Tipo_ICP

Categoria Original Nominalizacién | Frecuencia | Porcentaje
Riesgo Bajo 0 5174 57,98
Riesgo Alto 1 2327 26,08
Total Validos 7501 84,05
Perdidos por el Sistema 1423 15,95
Total 8924 100,00
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Cuadro 5.9: Tabla de valores perdidos de la variable INGRESO CONTRATO SAP

Variables

Valores completos

Valores perdidos

INGRESO_CONTRATO_SAP_COMERCIAL

8053

421

INGRESO_CONTRATO_SAP_SISTEMA

8605

319

INGRESO_CONTRATO_SAP_COMBINACION

8658

151

Cuadro 5.10: Tabla de Frecuencias de la variable INGRESO CONT POST INST

Variable INGRESO_CONT_POST_INST
Categorfas Frecuencia

SI 200

NO 8314

Total frecuencias | 8514

Total Muestra 8924

Missings 410

Cuadro 5.11: Tabla de frecuencias de la variable SUCURSALES nominalizada

Sucursales categorizadas | Frecuencia | Porcentaje | Porcentaje acumulado
1 5883 65,9 65,9

2 2587 29,0 94,9

3 316 3,5 98.5

4 89 1.0 99,5

5 38 0.4 99,9

6 11 0,1 100

Total 8924 100

Cuadro 5.12: Tabla de frecuencias de la variable FUGA nominalizada

Variable | Fuga nominalizada L
: - Porcentaje vélido
Categoria Frecuencia
-1 5794 64,93
1 3130 35,07
Total 8924 100
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5.3. Anexo 3: Experimento 2

5.3.1. [Estrategias para tratamiento de valores perdidos
Cuadro 5.13: Tabla de valores perdidos y estrategias: Experimento 2
Variables Cantidad Estrategia de reemplazo
de valores
perdidos

fact ngn 100 Interpolacion

fact bdl 100 Interpolacién

fact dtc 100 Interpolacién

fact ded 100 Interpolacién

fact ba 100 Interpolacién

fact tl 100 Interpolacién

fact dc 100 Interpolacién

fact pu 100 Interpolacién

fact ic 100 Interpolacién

fact mc 100 Interpolacién

fact va 100 Interpolacién

fact total 100 Interpolacién

tamano 100 Tabla de contingencia con ciclo vi-
da y cat corp, Moda

Ciclo Vida 100 Hot deck

Valor 100 CHAID

Retencién 100 CHAID

cat corp 100 Tabla de contingencia con ciclo vi-
da, Moda y luego reemplazo con
CHAID

GIRO 2262 Reemplazo por datos de otra base
de datos (plataforma Kenan)

TELEFONO CONTACTO 93 Eliminada por histograma

CALLE FACT 18 Eliminada por histograma

NRO CASA 75 Eliminada por histograma

REFERENCIA 4424 Eliminada por histograma

ORIENTACION 5034 Eliminada por histograma

NRO PISO 4523 Eliminada por histograma

COMUNA 18 Nada

INGRESO CONTRATO SAP | 153 Moda

PRIMERA FACTURA 570 Moda

ULTIMA FACTURA 570 Moda

Continda en la pagina siguiente
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Cuadro 5.13 — Continuacion de la pagina anterior

Variables Cantidad Estrategia de reemplazo
de valores
perdidos
FACTURACION Octubre09 | 974 Reemplazo por valor 0
FACTURACION Noviem- | 934 Reemplazo por valor 0
bre09
FACTURACION  Diciem- | 898 Reemplazo por valor 0
bre09
FACTURACION Enero10 829 Reemplazo por valor 0
FACTURACION Febrerol0 | 792 Reemplazo por valor 0
FACTURACION Marzo10 809 Reemplazo por valor 0
FACTURACION Abril10 766 Reemplazo por valor 0
FACTURACION Mayo10 809 Reemplazo por valor 0
FACTURACION Juniol0O 879 Reemplazo por valor 0
CONSUMO Octubre09 974 Reemplazo por valor 0
CONSUMO Noviembre09 934 Reemplazo por valor 0
CONSUMO Diciembre09 898 Reemplazo por valor O
CONSUMO Enero10 829 Reemplazo por valor O
CONSUMO Febrerol10 792 Reemplazo por valor 0
CONSUMO Marzol0 809 Reemplazo por valor 0
Consumo Abril 766 Reemplazo por valor 0
Consumo Mayo 809 Reemplazo por valor 0
Consumo Junio 879 Reemplazo por valor 0
Reclamos facturacion 4753 Reemplazo por valor 0
Plan Tipo 1 14 Interpolacién
Plan Tipo 2 14 Interpolacién
Plan Tipo 3 14 Interpolacién
Plan Tipo 4 14 Interpolacién
N Planes Renunciados 14 Interpolacién
ICP 214 Reemplazo por valor 0
Cliente Octubre 5358 Reemplazo por valor 0
COMPANY Octubre 4769 Reemplazo por valor 0
Cliente Noviembre 5354 Reemplazo por valor 0
COMPANY Noviembre 4853 Reemplazo por valor 0
Cliente Diciembre 5311 Reemplazo por valor 0
COMPANY Diciembre 4812 Reemplazo por valor 0
Cliente Enero 5297 Reemplazo por valor 0
COMPANY Enero 4872 Reemplazo por valor 0
Cliente Febrero 5369 Reemplazo por valor 0
COMPANY Febrero 4951 Reemplazo por valor 0

Continda en la pagina siguiente
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Cuadro 5.13 — Continuacion de la pagina anterior

Variables Cantidad Estrategia de reemplazo
de valores
perdidos
Cliente Marzo 5284 Reemplazo por valor 0
COMPANY Marzo 4404 Reemplazo por valor 0
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5.3.2. Descripcion de variables: Base de datos boletas técnicas

Cuadro 5.20: Variables contempladas de la base Boletas Técnicas

Variables Observaciones

Finales

DIAS Se refiere a los dias que toma resolver el reclamo .

Categoria Es la categoria de cliente a nivel macro.

Categoria De- | Es el detalle de la categoria anterior.

talle

Tipo Problema | Es el la clase de problema que se evalda en el reclamo.
Causa Es la causa probable del problema.

Nivel 1 Es la descripcion de un punto de vista general del problema.
Nivel 2 Es un nivel mas detallado del problema.

Segmento Es el segmento al cual pertenece al cliente segin el tipo de empresa que es.
Subsegmento | Es el segmento mds detallado al que pertenece el cliente
Categoria Es la categoria a priori del cliente, lo que se puede asociar a la clasificacion
Cliente del cliente en NGN instalados

Rut Cliente Es el cuerpo del rut del cliente

Dv Es el digito verificador

Sigla Cliente La sigla asociada al cliente por parte de la empresa.
RespFalla Sefala el responsable de la falla.

Tsl Es el tipo de servicio, en codificacion general.

Ts2 Es el tipo de servicio, en codificacién més especifica.
servicio crit Se refiere a que si el servicio es critico o no.

Tipo BR Sin conocimiento.

Tipo Soluc Notifica si la solucién entregada al cliente es otra a la pedida.
TpoTotal El tiempo total dedicado al reclamo.

Decis ef Sin conocimiento

Conclus Seiiala si el reclamo fue existoso o no

5.3.3. Analisis de conglomerados para los planes
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Cuadro 5.21: Criterio AIC: Experimento 2

Agrupacién automaética

Numero de

Criterio de in-

Cambio en

Razoén de cam-

Razén de me-

conglomera- formacién de | AIC(a) bios en AIC(b) | didas de dis-
dos Akaike (AIC) tancia(c)
1 893255.505

2 509833.470 -383422.035 1.000 2.004

3 318470.439 -191363.031 0.499 1.644

4 202091.535 -116378.904 0.304 1.908

5 141093.736 -60997.799 0.159 1.370

6 96562.505 -44531.231 0.116 1.728

7 70802.720 -25759.785 0.067 1.844

8 56840.930 -13961.790 0.036 1.266

9 45820.480 -11020.450 0.029 1.804

10 39723.069 -6097.411 0.016 1.053

11 33932.248 -5790.821 0.015 1.355

12 29666.209 -4266.038 0.011 1.457

13 26746.443 -2919.767 0.008 1.091

14 24073.248 -2673.195 0.007 1.103

15 21652.732 -2420.515 0.006 1.301

Cuadro 5.22: Distribucién de conglomerados para los planes: Experimento 2

Distribucién de conglomerados
Conglomerado N % de combinados | % del total
1 62,999 36.3 % 36.1 %
2 21,267 12.2% 12.2%
3 64,702 37.3% 37.0 %
4 24,670 14.2 % 14.1%
Combinados 173,638 100.0 % 99.4 %
Casos excluidos | 999 0.6 %
Total 174,637 100.0 %
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Cuadro 5.23: Centroides de conglomerados para los planes 1: Experimento 2

Centroides Anis
Conglomerado | Media | Desv. tipica
1 343 2425
2 6.84 9.928
3 2.65 1.544
4 2.63 1.650
Combinados 3.44 4.150

Cuadro 5.24: Centroides de conglomerados para los planes 2: Experimento 2

Variable: BA Valores
0 1
Conglomerado | Frecuencia | Porcentaje | Frecuencia | Porcentaje
1 62,999 88.6 % 0 0.0%
2 8,084 11.4% 13,183 12.9 %
3 0 0.0% 64,702 63.1 %
4 0 0.0% 24,670 24.1 %
Combinados 71,083 100.0 % 102,555 100.0 %

Cuadro 5.25: Centroides de conglomerados para los planes 3: Experimento 2

. Valores
Variable: TEC WIMAX COBRE COBRE WIMAX
Conglomerado Frecuencia | Porcentaje | Frecuencia | Porcentaje

1 62,999 40.6 % 0 0.0%
2 2,708 1.7 % 18,559 99.6 %
3 64,702 41.7 % 0 0.0%
4 24,600 159 % 70 0.4 %

Combinados 155,009 100.0 % 18,629 100.0 %
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Cuadro 5.26: Centroides de conglomerados para los planes 4: Experimento 2

Variable: ADSL 0 Valores I
Conglomerado | Frecuencia | Porcentaje | Frecuencia | Porcentaje
1 62,999 37.3% 0 0.0%
2 20,584 12.2 % 683 14.3 %
3 64,702 38.3% 0 0.0%
4 20,579 12.2 % 4,091 85.7 %
Combinados 168,864 100.0 % 4,774 100.0 %

Cuadro 5.27: Centroides de conglomerados para los planes 5.1: Experimento 2

i ] Valores
Variable: Velocidad 0 640 1,000 1,024
Conglomerado Frecuencia| Porcentaje | Frecuencia| Porcentaje | Frecuencia| Porcentaje | Frecuencia| Porcentaje
1 62,999 88.6 % 0 0.0 % 0 0.0 % 0 0.0 %
2 8,088 11.4% 12,751 16.5% 257 100.0 % 41 100.0 %
3 0 0.0 % 64,702 83.5% 0 0.0 % 0 0.0 %
4 0 0.0 % 0 0.0 % 0 0.0 % 0 0.0 %
Combinados 71,087 100.0 % 77,453 100.0 % 257 100.0 % 41 100.0 %
Cuadro 5.28: Centroides de conglomerados para los planes 5.2: Experimento 2
. . Valores
Variable: Velocidad 1294 3.000 5.000 30,000
Conglomerado Frecuencia| Porcentaje | Frecuencia| Porcentaje | Frecuencia| Porcentaje | Frecuencia| Porcentaje
1 0 0.0 % 0 0.0 % 0 0.0 % 0 0.0 %
2 23 100.0 % 60 0.3 % 46 100.0 % 1 0.0 %
3 0 0.0 % 0 0.0 % 0 0.0 % 0 0.0 %
4 0 0.0 % 20,579 99.7 % 0 0.0 % 4,091 100.0 %
Combinados 23 100.0 % 20,639 100.0 % 46 100.0 % 4,092 100.0 %
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5.3.4. Valores perdidos, tabla de frecuencia y explicacion de variables creadas

Cuadro 5.29: Glosa de variable Producto principal

Glosa | Categoria | Producto asociado a nomenclatura
Ngn 1 NGN
bdl 2 Bundling
dtc 3 Datacom
ded 4 Dedicado
ba 5 Banda Ancha
tl 6 Telefonia
dc 8 Datacenter
pu 11 Pdablico
ic 7 Conmutado
mc 9 Merconet
va 10 VA y portal

Cuadro 5.30: Variables contempladas de la base Ordenes terminadas

Variable Cantidad de Valores presentes | Porcentaje de Valores presentes
Rut Cliente 2911 100 %
Cotizacion 2911 100 %
Tipo Trabajo 2911 100 %
Descripcion 494 17 %
Estado Proy 374 13 %
Urgencia Proy 2889 99 %
Trabajo 2907 100 %
Tipo Termino 2911 100 %
Dentro Plazo 2911 100 %
Dias Ejecucion Prov 2266 78 %
Dias Atraso Prov 2230 77 %
Sigla Cliente 2910 100 %
Segmento Cliente 2885 99 %
Fecha Emision Prov 2869 99 %
Fecha Ejecucion Prov 2265 78 %
Fecha Fin Malla Prov 2910 100 %
Fecha Pactada Clie 2826 97 %
Fec Carta Cliente 44 2 %
F Anulacion Prov 2844 98 %
Producto 1739 60 %
Tipo Servl 2911 100 %
Tipo Serv2 2911 100 %
Velocidad 1135 39 %
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Cuadro 5.33: Descripcion de valores de la funcién g

X g(x) Valor de categoria que entrega Significado de Categoria

0 0 0 Vacia o Capacitacién

1 1(x=1) 1 Instalacién de algiin servicio

2 | 1(x=2) 2 Agregacion de algin servicio

3 1(x=3) 3 Eliminacion de servicios

4 1(x=4) 4 Retiro Masivo de servicios

5 1(x=5) 5 Retiro singular de servicio

6 | 1(x=6) 6 Ampliacién de algiin servicio o Aumento de velocidad
7 1(x=7) 7 Cambio de algin servicio

8 1(x=8) 8 Suspension de algiin servicio

9 1(x=9) 9 Disminucién de Velocidad

10 | 1(x=10) 10 Habilitacion o Regularizacién de servicios
11 | 1(x=11) 11 Traslado(interno o singular)

12 | 1(x=12) 12 Modificacién a servicios

Cuadro 5.34: Cantidad de ruts que poseen al menos un ani con otro suscriptor distinto

de COMPANY
Compaiiia Ruts con al menos un Ani en la competencia

No poseen anis en los suscriptores de la competencia 5689
1 2089

12 360

27 270

19 203

3 105

11 97

2 28

6 22

26 16

30 14

7 13

16 11

32 7

Total de ruts considerados 8924
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5.3.5. Configuraciones de modelos

Cuadro 5.35: Glosa Explicativa de columnas de configuracién del modelo arboles de

decision

Arboles Significado
A Criterio
B Minimal Size
C Minimal Leaf
D Minimal gain
E Maximal depth
F Confidence
G Number of preprunning

Cuadro 5.36: Glosa Explicativa de columnas de configuracién del modelo SVM

SVM | Significado
A SVM Type
B Kernel Type
C Gamma
D C
E Cache Size
F Epsilon
G Class Weights
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Cuadro 5.37: Glosa Explicativa de columnas de configuracion del modelo Naive Bayes

NBK Significado
Laplace correction

Estimation mode
Minimum bandwith
Number of Kernels
Use application grid

Band selection
Bandwith

Qoo Qw| >

Cuadro 5.38: Glosa Explicativa de columnas de configuraciéon del modelo KNN

KNN Significado
A K (ndmero de vecinos cercanos)
B Weighted Vote
C Measure Types
D Mixed Measure
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Cuadro 5.39: Configuraciones usadas del modelo drboles de decisién

Arbol ID A B|C| D E F G
Al Gainratio | 4 | 2| 0.1 | 20025 | 3
A2 Gainratio | 20| 2 | 0.1 | 20| 02 | 3
A3 Gainratio | 50 | 2 | 0.1 [ 20| 025 3
A5 Gainratio | 2 | 2| 0.1 [20] 025 3
A6 Gainratio | 10 | 2 | 0.1 | 20| 025 | 3
A7 Gainratio | 20 | 2 | 0.1 [ 20| 025 | 3
A8 Gainratio | 1 | 2| 0.1 [20] 025 3
A9 Gainratio | 5 | 2| 0.1 | 20025 | 3

A10 Gainratio | 4 | 2 1 2010251 3
All Gainratio | 4 | 2 201025 | 3
Al12 Gainratio | 4 | 2| 05 |20]025| 3
Al3 Gainratio | 4 | 2 | 0.01 |20 | 025 | 3
Al4 Gainratio | 4 | 2| 03 [ 20] 025 3
Al5 Gainratio | 4 | 2 | 0.1 1 {0251 3
Al6 Gainratio | 4 | 2 | 0.1 510251 3
Al7 Gainratio | 4 | 2| 0.1 | 10025 3
AlS8 Gainratio | 4 | 2| 0.1 |50 ]025| 3
Al19 Gainratio | 4 | 2| 0.1 |20 | 0.1 3
A20 Gainratio | 4 | 2| 0.1 | 20| 0.5 3
A2l Gainratio | 4 | 2| 0.1 |20 1 3
A22 Gainratio | 4 | 2 | 0.1 |20 ]0.01 | 3
A23 Gainratio | 4 |2 | 0.1 |20 025 O
A24 Gainratio | 4 | 2| 0.1 [ 20| 025 | 5
A25 Gainratio | 4 | 2 | 0.1 [ 20 ] 025 | 10
A26 Gainratio | 4 | 2 | 0.1 |20 ] 025 |20
A27 InfoGain | 4 | 2| 01 [20] 025 ]| 3
A28 Gini 4 12101 (20]025] 3




216

5. Anexos

Cuadro 5.40: Configuraciones usadas del modelo SVM

SVMid A B C D E F Parametro extra
S1 CSvC RBF 0 0 80 0.001
S2 CSvC RBF 0 100 | 80 0.001
S3 CSvC RBF 0 10 | 80 0.001
S4 CSVvC RBF 0 50 | 80 0.001
S5 CSVC RBF 0 -1 80 0.001
S6 CSVC SIGMOID 0 0 80 0.001
S7 CSVC SIGMOID 0 100 | 80 0.001
S8 CSVC SIGMOID 0 1000 | 80 0.001
S9 CSvC LINEAR 0 0 80 0.001
S10 CSvC LINEAR 0 10 | 80 0.001
S11 CSvC POLYNOMINAL | O 0 80 0.001
S12 CSvC PRECOMPUTED | 0 0 80 0.001
S13 CSvC PRECOMPUTED | 0 100 | 80 0.001
S14 CSvC PRECOMPUTED | 0 0 80 0.001 Coef0:10
S15 CSVC RBF 100 0 80 0.001
S16 CSVC RBF 10 0 80 0.001
S17 CSVC RBF 1 0 80 0.001
S18 NUCLASS RBF 0 0 80 0.001 Nu:0.1
S19 NUCLASS SIGMOID 0 0 80 0.001 Nu:0.1
S20 CSVvC RBF 0 0 80 | 0.00000001
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Cuadro 5.41: Configuraciones usadas del modelo KNN

KNNid | A | B C D
KNI1 1 | NO | MIXED MEASURE | MIXED EUCLIDEAN
KN2 1 SI | MIXED MEASURE | MIXED EUCLIDEAN
KN3 2 | NO NOMINAL NOMINAL DISTANCE
KN4 2 | NO | MIXED MEASURE | MIXED EUCLIDEAN
KNS5 2 | SI | MIXED MEASURE | MIXED EUCLIDEAN
KN6 3 | NO | MIXED MEASURE | MIXED EUCLIDEAN
KN7 3 | SI | MIXED MEASURE | MIXED EUCLIDEAN
KN8 4 | NO | MIXED MEASURE | MIXED EUCLIDEAN
KN9 4 | SI | MIXED MEASURE | MIXED EUCLIDEAN
KN10 | 5 | NO | MIXED MEASURE | MIXED EUCLIDEAN
KNI11 5 | SI | MIXED MEASURE | MIXED EUCLIDEAN
KN12 | 6 | NO | MIXED MEASURE | MIXED EUCLIDEAN
KN13 6 | SI | MIXED MEASURE | MIXED EUCLIDEAN
KN14 | 15 | NO | MIXED MEASURE | MIXED EUCLIDEAN
KN15 | 30 | NO | MIXED MEASURE | MIXED EUCLIDEAN
KN16 | 30 | SI | MIXED MEASURE | MIXED EUCLIDEAN
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Cuadro 5.42: Configuraciones usadas del modelo Bayes

NBKID | A B C D E F G
NB1 SI | GREEDY 1 10 | NO
NB2 SI FULL 1 10 | NO | FIX | 0.4
NB3 SI FULL 1 10 | NO | FIX | 0.1
NB4 SI FULL 1 10 | NO | FIX | 0.7
NB5 SI FULL 1 10 | NO | FIX | 1
NB6 SI | GREEDY 1 5 | NO
NB7 SI | GREEDY 1 1 | NO
NBS38 SI | GREEDY 1 15 | NO
NB9 SI | GREEDY 1 30 | NO
NB10 | SI | GREEDY 1 40 | NO
NB11 | SI | GREEDY 1 50 | NO
NB12 | SI | GREEDY 1 100 | NO
NB13 | SI | GREEDY | 0.01 | 10 | NO
NB14 | SI | GREEDY 1 500 | NO
NB16 | SI | GREEDY | 0.05 | 10 | NO

Cuadro 5.43: Otros Modelos usados en el experimento 2

Otros modelos Observacion
Vote 1 Modelo de votacién con 2 KNN
Vote 2 Modelo de votacion con 2 KNN
Vote 3 Modelo de votacién con 2 KNN

IDNumerical 1

Parametro minimal gain: 0.1

IDNumerical 2 | Pardmetro minimal gain: 0.01

Ladtree

Iteraciones 5

J4.8 Modelo de arboles estandar
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5.3.6. Resultados y evaluacion de los modelos probados
Cuadro 5.44: Resultados de modelo arboles de decision, Experimento 2
ArbolID | TN | TP | FP | FN | ACCURACY F AUC(Entrenamiento)
Al 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
A2 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
A3 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
A5 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
A6 5610 | 23 | 66 | 31 98.31 % 66.44 % AUC: 0.880 +/- 0.032
A7 5585 | 23 | 91 | 31 97.87 % 64.72 % AUC: 0.877 +/- 0.031
A8 5639 | 5 | 37 | 49 98.50 % 54.91 % AUC: 0.962 +/- 0.013
A9 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
A10 5676 | 0 | O | 54 99.06 % No se puede calcular | AUC: 0.500 +/- 0.000
All 5676 | 0 | O | 54 99.06 % No se puede calcular | AUC: 0.500 +/- 0.000
Al2 5676 | O 0 | 54 99.06 % No se puede calcular | AUC: 0.500 +/- 0.000
Al3 5581 | 25 | 95 | 29 97.84 % 65.68 % AUC: 0.992 +/- 0.003
Al4 5676 | 0 | O | 54 99.06 % No se puede calcular | AUC: 0.500 +/- 0.000
AlS 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
Al6 5616 | 23 | 60 | 31 98.41 % 66.98 % AUC: 0.880 +/- 0.032
Al7 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
Al8 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
Al9 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
A20 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
A21 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
A22 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
A23 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
A24 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
A25 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
A26 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.032
A27 5620 | 23 | 56 | 31 98.48 % 67.39 % AUC: 0.880 +/- 0.033
A28 5620 | 11 | 56 | 43 98.27 % 58.75 % AUC: 0.982 +/- 0.006
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Cuadro 5.45: Resultados de modelo SVM, Experimento 2
SVMid | TN | TP | FP | FN | ACCURACY F AUC(Entrenamiento)
S1 5557 | 2 119 | 52 97.02 % 50.58 % AUC: 0.561 +/- 0.064
S2 5473 1 3 | 203 | 51 95.57 % 50.63 % AUC: 0.188 +/- 0.026
S3 5512 | 3 164 | 51 96.25 % 50.88 % AUC: 0.241 +/- 0.036
S4 5482 | 3 194 | 51 95.72 % 50.68 % AUC: 0.194 +/- 0.027
S5 5557 | 2 119 | 52 97.02 % 50.58 % AUC: 0.561 +/- 0.064
S6 5676 | 0 0 54 99.06 % No se puede calcular | AUC: 0.500 +/- 0.000
S7 5676 | O 0 54 99.06 % No se puede calcular | AUC: 0.500 +/- 0.000
S8 5676 | O 0 54 99.06 % No se puede calcular | AUC: 0.500 +/- 0.000
S9 5676 | O 0 54 99.06 % No se puede calcular | AUC: 0.510 +/- 0.004
S10 5676 | O 0 54 99.06 % No se puede calcular | AUC: 0.500 +/- 0.000
S11 0 54 | 5676 | O 0.94 % No se puede calcular | AUC: 0.000 +/- 0.000
S12 5478 | 2 198 | 52 95.64 % 50.07 % AUC: 0.495 +/- 0.042
S13 5478 | 2 198 | 52 95.64 % 50.07 % AUC: 0.503 +/- 0.022
S14 5478 | 2 198 | 52 95.64 % 50.07 % AUC: 0.495 +/- 0.042
S15 5676 | 0O 0 54 99.06 % No se puede calcular | AUC: 1.000 +/- 0.000
S16 5676 | O 0 54 99.06 % No se puede calcular | AUC: 1.000 +/- 0.000
S17 5676 | O 0 54 99.06 % No se puede calcular | AUC: 1.000 +/- 0.000
S18 0 54 | 5676 | O 0.94 % No se puede calcular | AUC: 0.000 +/- 0.000
S19 0 54 | 5676 | O 0.94 % No se puede calcular | AUC: 0.000 +/- 0.000
520 5557 | 2 119 | 52 97.02 % 50.58 % AUC: 0.561 +/- 0.064
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Cuadro 5.46: Resultados de modelo Naive Bayes, Experimento 2

NBKID | TN | TP | FP | FN | ACCURACY F AUC(Entrenamiento)
NBI1 4129 | 34 | 1540 | 20 72.74 % 58.14 % | AUC: 0.988 +/- 0.010
NB2 5563 | 12 31 40 98.74 % 62.41 % | AUC: 0.978 +/- 0.005
NB3 5630 | 11 27 43 98.77 % 61.95% | AUC: 0.986 +/- 0.007
NB4 5626 | 8 37 46 98.55 % 57.77% | AUC: 0.981 +/- 0.011
NB5S 5637 | 4 31 50 98.58 % 54.34% | AUC: 0.978 +/- 0.009
NB6 2873 | 39 | 2801 | 15 50.84 % 55.39% | AUC: 0.968 +/- 0.023
NB7 2025 | 50 | 3646 | 4 36.24 % 56.56 % | AUC: 0.926 +/- 0.044
NBS 5388 | 16 | 277 | 38 94.49 % 56.94 % | AUC: 0.986 +/- 0.007
NB9 4483 | 29 | 1180 | 25 78.92 % 57.65 % | AUC: 0.970 +/- 0.020
NB10 | 4858 | 24 | 805 | 30 85.39 % 57.29% | AUC: 0.979 +/- 0.011
NBI11 5102 | 20 | 561 34 89.59 % 56.83 % | AUC: 0.977 +/- 0.012
NB12 5070 | 23 | 593 | 31 89.09 % 5792 % | AUC: 0.982 +/- 0.011
NB13 4569 | 25 | 1094 | 29 80.36 % 56.44 % | AUC: 0.991 +/- 0.005
NB14 | 5664 | 2 12 52 98.88 % 54.10% | AUC: 0.985 +/- 0.005
NB16 3163 | 40 | 2503 | 14 56.00 % 56.86 %

Cuadro 5.47: Resultados de modelo KNN, Experimento 2

KNNid | TN | TP | FP | FN | ACCURACY F AUC(Entrenamiento)
KN1 5656 | 9 | 20 | 45 98.87 % 61.44 % | AUC: 0.500 +/- 0.000
KN2 5656 | 9 | 20 | 45 98.87 % 61.44 % | AUC: 0.500 +/- 0.000
KN3 5673 | 0 3 | 54 99.01 % 49.75 % | AUC: 0.935 +/- 0.146
KN4 5656 | 9 | 20 | 45 98.87 % 61.44% | AUC: 0.847 +/- 0.227
KNS5 5656 | 9 | 20 | 45 98.87 % 61.44% | AUC: 0.847 +/- 0.227
KN6 5616 | 20 | 60 | 34 98.36 % 64.97 % | AUC: 0.996 +/- 0.004
KN7 5616 | 20 | 60 | 34 98.36 % 64.97 % | AUC: 0.996 +/- 0.004
KNS 5619 | 20 | 57 | 34 98.41 % 65.24 % | AUC: 0.996 +/- 0.003
KN9 5619 | 20 | 57 | 34 98.41 % 65.24 %
KNIO | 5595 | 25 | 81 | 29 98.08 % 66.54 % | AUC: 0.996 +/- 0.003
KNI1 | 5595 | 25 | 81 | 29 98.08 % 66.54 % | AUC: 0.997 +/- 0.003
KNI12 | 5595 | 25 | 81 | 29 98.08 % 66.54 % | AUC: 0.994 +/- 0.003
KNI13 | 5595 | 25 | 81 | 29 98.08 % 66.54 % | AUC: 0.996 +/- 0.003
KN14 | 5599 | 17 | 77 | 37 98.01 % 61.73 % | AUC: 0.989 +/- 0.004
KNI15 | 5629 | 13 | 47 | 41 98.46 % 61.04 % | AUC: 0.979 +/- 0.006
KNI16 | 5628 | 13 | 48 | 41 98.45 % 60.95% | AUC: 0.982 +/- 0.005
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Cuadro 5.48: Resultados de otros modelos, Experimento 2
Modelos TN | TP | FP | FN | ACCURACY F AUC(Entrenamiento)

Vote 1 5658 | 14 | 18 | 40 98.99 % 66.88 % | AUC: 1.000 +/- 0.000

Vote 2 5604 | 25 | 72 | 29 98.24 % 67.21 %

Vote 3 5630 | 22 | 46 | 32 98.64 % 67.87 % | AUC: 0.986 +/- 0.024
IDNumerical 1 | 5642 | 19 | 34 | 35 98.80 % 67.45% | AUC: 0.955 +/- 0.013
IDNumerical 2 | 5611 | 21 | 65 | 33 98.29 % 65.21 % | AUC: 0.963 +/- 0.012

Ladtree 5587 | 42 | 89 | 12 98.24 % 75.42 %

J4.8 5603 | 11 | 73 | 43 97.98 % 57.81 %

Cuadro 5.49: Tabla de confusién: Entrenamiento LADTree en experimento 2 para el
mes de Marzo

Training abril
Categorias Prediccion Ce(l)tegorlas Rfal Precision
0 3981 94 97.69 %
1 39 166 80.98 %
Recall 99.03% | 63.85%
Accuracy 96.89 %
AUC 0.942
Medida F 85.20 %
Medida F (clase=1) | 71.09 %

Cuadro 5.50: Tabla de confusién: Entrenamiento LADTree en experimento 2 para el
mes de Abril

Training abril
Categorias Prediccion Ca(t)egorlas Reall Precision
0 5683 47 99.18 %
1 0 0 0.00 %
Recall 100.00 % 0.00 %
Accuracy 99.18 %
AUC 0.942
Medida F 49.79 %
Medida F (clase=1) | Desconocida
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5.4. Anexo 4: Experimento 3

5.4.1. Estrategias para el tratamiento de valores perdidos y estudio de valores fuera

de rango
Cuadro 5.51: Tabla de valores perdidos y estrategias: Experimento 3
Variable Valores | Valores | Estrategia
Vali- Perdi-
dos dos
fact total 1 5472 731 Interpolacién
Importancia Ngn 6203 0 Ninguna
Productoprincipal 6203 0 Ninguna
PRIMERA INSTALACION 5755 448 Ingreso Contrato + Delta interpolada
INGRESO CONTRATO SAP mejorado | 5728 475 | Primera Instalacién + Delta interpolada
INGRESO CONTRATO SAP 2 6115 88 Ninguna
Delta interpolada 5728 475 Interpolacién
Sucursales 6203 0 Ninguna
CANT CPO 6203 0 Ninguna
Q SUCURSALES CON BA 6203 0 Ninguna
Q SUCURSALES SIN BA 6203 0 Ninguna
Q ACCESOS BA 6203 0 Ninguna
Q ANIS 6203 0 Ninguna
cantidad facturas 6180 23 Reemplazo por valor 0
Promedio fact 6203 0 Ninguna
Trim1 fact 6203 0 Ninguna
Trim?2 fact 6203 0 Ninguna
Promedio consumo 6203 0 Ninguna
Trim1 consumo 6203 0 Ninguna
Trim2 consumo 6203 0 Ninguna
Rec fac 6203 0 Ninguna
Competencia 6203 0 Ninguna
COMPANY MOBILE 6203 0 Ninguna
COMPANY PHONE 6203 0 Ninguna
COMPANY CELL 6203 0 Ninguna
Planes tipo 1 6203 0 Ninguna
Planes tipo 2 6203 0 Ninguna
Planes tipo 3 6203 0 Ninguna
Planes tipo 4 6203 0 Ninguna
Planes tipo 5 6203 0 Ninguna
Planes Renunciados 0 6203 Variable eliminada

Continua en la pagina siguiente
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Cuadro 5.51 — Continuacion de la pagina anterior

Variable Valores | Valores | Estrategia
Vili- Perdi-
dos dos
ICP reload 6203 0 Ninguna
Recencyreal 6203 0 Ninguna
Freq rec 6203 0 Ninguna
Mount rec 6203 0 Ninguna
Imagen 6203 0 Ninguna
CorpOMay 6203 0 Ninguna
Delta interpolada 1 6200 3 Ninguna
fact total 1 1 6197 6 Ninguna
Importancia Ngn 1 6203 0 Ninguna
Tamafio numero 5472 731 Ninguna
Ciclo vida 5472 731 Ninguna
Valor R Num 5472 731 Ninguna
Reten R 5472 731 Ninguna
Cat corp RN 5472 731 Ninguna
Comuna 6180 23 Transformacién particular
Comuna 2 3939 2264 Reemplazo por valor 2
GIRO 4011 2192 Reemplazo por valor S/I
Facturacion Marzo 4982 1221 Reemplazo por valor 0
Facturacion Abril 5030 1173 Reemplazo por valor 0
Facturacion Mayo 5046 1157 Reemplazo por valor 0
Facturacion Junio 5050 1153 Reemplazo por valor 0
Facturacion Julio 5126 1077 Reemplazo por valor 0
Facturacion Agosto 5138 1065 Reemplazo por valor 0
Consumo Marzo 4983 1220 Reemplazo por valor 0
Consumo Abril 5031 1172 Reemplazo por valor 0
Consumo Mayo 5047 1156 Reemplazo por valor 0
Consumo Junio 5051 1152 Reemplazo por valor 0
Consumo Julio 5127 1076 Reemplazo por valor 0
Consumo Agosto 5139 1064 Reemplazo por valor 0
Rec Mar Cl 786 5417 Reemplazo por valor 0
Rec Mar Em 448 5755 Reemplazo por valor 0
Rec Abr Cl 1343 4860 Reemplazo por valor 0
Rec Abr Em 143 6060 Reemplazo por valor 0
Rec May Cl 376 5827 Reemplazo por valor 0
Rec May Em 412 5791 Reemplazo por valor 0
Rec Jun Cl 992 5211 Reemplazo por valor 0
Rec Jun Em 393 5810 Reemplazo por valor 0

Continda en la pagina siguiente
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Cuadro 5.51 — Continuacion de la pagina anterior

Variable Valores | Valores | Estrategia
Vili- Perdi-
dos dos
Rec Jul Cl 1052 5151 Reemplazo por valor 0
Rec Jul Em 574 5629 Reemplazo por valor 0
Rec Ago Cl1 1008 5195 Reemplazo por valor 0
Rec Ago Em 828 5375 Reemplazo por valor 0
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Cuadro 5.52: Tabla de valores perdidos en los meses considerados: Experimento 3

Valores Perdidos

Variables Julio | Agosto | Septiembre
RUTCOD 0 0 0
fact total 1 731 731 731
Importancia Ngn 6203 | 6203 6203
Productoprincipal 6203 | 6203 6203
Tamafio post outlier 731 731 731
Ciclo vid miss 731 731 731
ValorReal 731 731 731
Retencionreal 731 731 731
Cat corp real 731 731 731
GIRO 2192 | 2192 2192
GIRO2 622
TELEFONO CONTACTO 29 23 23
PRIMERA INSTALACION 45 23 23
CALLE FACT 23 45 23
ComunaFinal 0
COMUNA 45 22 23
INGRESO CONTRATO SAP mejorado | 475 475 23
Delta interpolada 475 452 475
Sucursales 23 0 23
CANT CPO 23 0 23
Q SUCURSALES CON BA 23 0 23
Q SUCURSALES SIN BA 23 0 23
Q ACCESOS BA 23 0 23
Q ANIS 23 0 23
cantidad facturas 23 0 23
Promedio fact 848 789 689
Trim1 fact 1117 | 1042 979
Trim?2 fact 970 928 847
Promedio consumo 1031 974 948
Trim1 consumo 1300 | 1233 1217
Trim2 consumo 1217 1184 1172
Rec fac 5054 | 4845 5712
Competencia post outliers 3030 | 3030 3030
COMPANY MOBILE 4584 | 4584 4584
COMPANY PHONE 983 983 983
COMPANY CELL 4248 | 4248 4248
Planes tipo 1 2645 | 2618 2597
Planes tipo 2 5506 | 5457 5440
Planes tipo 3 5049 | 5046 5042
Planes tipo 4 4739 | 4735 4732
Planes tipo 5 5705 | 5701 5698
Planes Renunciados 6203 | 6203 6203
ICP reload 731 731 731
Recencyreal 3090 | 3172 7
Freq rec 2886 | 2748 2860
Mount rec 2886 | 2748 2860
Imagen 0 0 0
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Cuadro 5.53: Tabla de valores fuera de rango en variable tamafio

Variable Tamafo Frecuencia | Porcentaje [ %]

Categorias 134 2.31

Grande 605 10.44
Mediana 936 16.15

Microempresa 947 16.34
Pequeiia 3159 54.51
Personas con Acceso 14 0.24
Total 5795 100

Cuadro 5.54: Tabla de valores fuera de rango en variable retencion

Variable Retencion | Frecuencia | Porcentaje [ %]
Categorias 134 2.31
Full Retencién 2044 35.27
Retencién 803 13.86
Retencién Media 2553 44.06
Retencién Minima 261 4.50
Total 5795 100

Cuadro 5.55: Tabla de valores fuera de rango en variable Giro

GIRO
Categoria | Cantidad | Porcentaje [ %]
? 2169 34.97
Vacio 23 0.37
S/1 608 9.80
Otros 3403 54.86
Total 6203
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Cuadro 5.56: Tabla de valores fuera de rango en variables de la base Seg empresas

Variable

Nominalizacion

Categoria

Cat_Corp

—_

NORMAL

SUPERIOR

PREMIUM

ESPECIAL

Ciclo_vida

0 No Clasificado

1 Nuevo

2 Crecimiento

3 Madurez

Retencion

Retencién Minima

Retencién Media

Full Retencion

Valor

Bajo

Medio Bajo

Medio

Medio Alto

Alto

Tamano

Microempresa

Pequefia

Mediana

BRI = N BRI =W =W~ O W

Grande
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5.4.2. Refinamiento en el analisis de conglomerados de planes

Cuadro 5.57: Distribucién de conglomerados para los planes: Experimento 3

Distribucion de conglomerados

Conglomerado N % de combinados | % del total

1 6422 46.68 46.68

2 1155 8.40 8.40

3 1518 11.03 11.03

4 3833 27.86 27.86

5 830 6.03 6.03
Combinados 13758 100 100
Total 13758 100

Cuadro 5.58: Centroides de conglomerados para los planes 1: Experimento 3

Centroides Variables
ANIS Velocidad Real
Conglomerado | Media | Desv. tipica | Media | Desv. tipica

1 3.35 2.37 1052.80 661.24

2 2.98 2.21 2000 0

3 3.67 3.04 636.21 49.15

4 3.98 2.82 4.15E-14 0

5 11.32 13.94 23.42 155.89
Combinados 4.01 4.64 730.94 754.61

Cuadro 5.59: Centroides de conglomerados para los planes 2: Experimento 3

Variable:Ba Valores
0 1
Conglomerado | Frecuencia | Porcentaje | Frecuencia | Porcentaje

1 0 0 6422 70.42

2 0 0 1155 12.67

3 0 0 1518 16.65

4 3833 82.63 0 0

5 806 17.37 24 0.26
Combinados 4639 100 9119 100
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Cuadro 5.60: Centroides de conglomerados para los planes 3: Experimento 3

Variable:ADSL 0 Valores i
Conglomerado | Frecuencia | Porcentaje | Frecuencia | Porcentaje
1 6422 51.34 0 0
2 0 0 1155 92.55
3 1518 12.13 0 0
4 3833 30.64 0 0
5 737 5.89 93 7.45
Combinados 12510 100 1248 100

Cuadro 5.61: Centroides de conglomerados para los planes 4: Experimento 3

. Valores
Variable: TEC WIMAX COBRE COBRE WIMAX
Conglomerado Frecuencia | Porcentaje | Frecuencia | Porcentaje

1 6422 55.16 0 0.00
2 1127 9.68 28 1.32
3 0 0.00 1518 71.74
4 3833 32.92 0 0.00
5 260 2.23 570 26.94

Combinados 11642 100 2116 100

Cuadro 5.62: Centroides de conglomerados para los planes en resumen: Experimento 3

Planes Centroides | Velocidad | Anis | BA | Adsl | Tec_wiimax_cobre
1 1052 3 1 0 COBRE
2 2000 3 1 1 COBRE
3 636 4 1 0 WIIMAX
4 0 4 0 0 COBRE
5 23 11 0 0 WIIMAX
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Cuadro 5.71: Centroides de los subconglomerados 1: Experimento 3

Conglomerado | Sucursales [cantidad] | CPO [cantidad] | Q_.SUCURSALES_CON_BA [cantidad] | Q_.SUCURSALES_SIN_BA [cantidad]
1 lal lal lal 0a0
2 Oa4 la2 0a3 0a2
3 0a4 Oa2 0a3 0a2
Cuadro 5.72: Centroides de los subconglomerados 2: Experimento 3
Conglomerado | Q_ ACCESOS_BA [cantidad] | Q_ANIS [cantidad] | Promedio_fact [pesos] | Trim1_fact [pesos] | Trim2_fact [pesos]
1 lal la$s 75.849 74.84 80.57
2 0a3 lal9 188.884 189.888 191.88
3 0a3 Oal4 20.304 5.339 17.205
Cuadro 5.73: Centroides de los subconglomerados 3: Experimento 3
Conglomerado | Triml_consumo [minutos] | Trim2_consumo [minutos] | Promedio_consumo [minutos] | Rec_fac [cantidad]
1 492 464 469 1
2 1.648 1.604 1.564 1
3 24 108 96 0
Cuadro 5.74: Centroides de los subconglomerados 4: Experimento 3
Conglomerado | Planes_tipo_1 [cantidad] | Planes_tipo_2 [cantidad] | Planes_tipo_3 [cantidad] | Planes_tipo_4 [cantidad] | Planes_tipo_5 [cantidad]
1 1 0 0 0 0
2 1 0 0 1 0
3 1 0 0 0 0
Cuadro 5.75: Centroides de los subconglomerados 5: Experimento 3
Conglomerado | ICP_reload [ %] | Recency real [meses] | Freq_rec [ %] | Mount_rec [cantidad]
1 92,88 % 4 14 % 3
2 96,66 % 3 25 % 5
3 20,16 % 5 3% 1
Cuadro 5.76: Centroides de los subconglomerados 6: Experimento 3
Conglomerado Tamaio Ciclo Vida | Valor | Competencia
1 Pequeiia Madurez_No | Medio MIX_NO
2 Mediana_Grande | Madurez_No | Medio MIX_SI
3 Pequena Madurez Bajo MIX_NO
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Cuadro 5.77: Centroides de los subconglomerados 7: Experimento 3
Conglomerado | Retencion real Cat_corp_real COMPANY MOBILE | COMPANY PHONE | COMI
1 MEDIA NORMAL NO SI
2 MEDIA ESPECIAL_SUPERIOR MIX_NO SI I
3 MiINIMA NORMAL NO MIX_NO

Cuadro 5.78: Centroides de los subconglomerados 8: Experimento 3

Conglomerado Imagen Cartera | Morosidad [ %]
1 MIX_BUENA NO 8
2 MIX_MALA | MIX_SI 12
3 BUENA NO 20
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Cuadro 5.79: Experimento 3: Resultados para clister 1

Cluister K=1
Modelo LADTree | BFTree WFT Ridor Jrip J48 NBTree | Logistic | Naive Bayes | Vote (LADTree, Logistic, Naive Bayes
Accuracy [ %] 60.19% | 95.72% | 93.73% | 92.07% | 96.48% | 95.39% | 98.62% | 78.91 % 77.15% 91.92 %
AUC (validacién) 0.571 0.541 0.606 0.5 0.573 0.511 0.555 0.507 0.605 0.501
Lift [ %] 132.83 321.62 307 260.81 | 589.64 | 294.82 | 1547.79 | 141.67 130.62 157.74
Medida F positiva [ %] | 2.10% 426% | 435% | 2.34% | 7.50% | 3.96% | 12.12% | 2.20% 2.04 % 2.30%
N 1258 2013 1970 1936 2028 2006 2074 1656 1619 1933
FP 830 75 118 152 60 82 14 432 469 155
FN 8 15 14 15 14 15 15 12 12 15
TP 9 2 3 2 3 2 2 5 5 2
P 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17
N 2088 2088 2088 2088 2088 2088 2088 2088 2088 2088
Total 2105 2105 2105 2105 2105 2105 2105 2105 2105 2105

5.4.4. Resultados de modelos probados por cada conglomerado o clister
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Cuadro 5.80:

Experimento 3: Resultados para clister 1 con técnica de muestreo en el

entrenamiento
Clister K=1
Modelos Logistic J48 Rule Induction
Proporcion entrenamiento | 10y 90 | 20y 80 | 30y 70 | 30y 70 sin multiappend | 40y 60 | 40y 60 sin multiappend | 10y 90 | 20y 80 | 30y 70 | 40y 60 50y 50
Accuracy [ %] 68.08% | 80.19% | 81.09 % 85.75 % 84.80 % 87.98 % 54.82% | 73.82% | 91.02% | 96.06 % 93.63 %
AUC (validacién) 0.593 0.574 0.497 0.676 0.499 0.609 0.582 0.519 0.572 0.513 0.563
Medida F positiva [ %] 289% | 2.80% 1.00 % 323% 0.62 % 3.80 % 2.26 % 1.78% | 4.06 % 235% 5.63 %
TN 1423 1682 1705 1800 1784 1847 1143 1549 1912 2021 1967
FpP 665 406 383 288 304 241 945 539 176 67 121
FN 7 11 15 12 16 12 6 12 13 16 13
TP 10 6 2 5 1 5 11 5 4 1 4
P 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17
N 2088 2088 2088 2088 2088 2088 2088 2088 2088 2088 2088
Total 2105 2105 2105 2105 2105 2105 2105 2105 2105 2105 2105
Cuadro 5.81: Experimento 3: Resultados para cldster 2
Cluster K=2
Modelos Arbol 1 Arbol 2 BayesNet LADTree J48 SVM 1 SVM 2 SVM 3
Accuracy [ %] 97.25 97.25 98.97 96.91 95.88 98.28 1.03 98.28
AUC (validacion) 0.488 0.488 0.575 0.557 0.484 0.497 0.497 0.497
Lift [ %] 0 0 Desconocida 0 0 0 0 0
Medida F positiva [ %] | Desconocida | Desconocida | Desconocida | Desconocida | Desconocida | Desconocida | Desconocida | Desconocida
TP 0 0 0 0 0 0 3 0
TN 283 283 288 282 279 286 0 286
FP 5 5 0 6 9 2 288 2
FN 3 3 3 3 3 3 0 3
P 3 3 3 3 3 3 3 3
N 288 288 288 288 288 288 288 288
Total 291 291 291 291 291 291 291 291
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5.4.5. Analisis de conglomerados de clientes: Explicacion y conclusiones

Los centroides de la segmentacién que se ejecuta en el experimento 3 se concretan en las si-
guientes tablas mostradas a continuacién. Posterior a su exposicion se analizan en detalle cada una
de ella, en pos de determinar la caracteristica representativa de cada uno de los grupos resultantes.

Centroides Variables continuas

Las variables continuas entregan un aproximado, es decir, los centroides tienen una desviacién
estandar atribuida y con un sentido de distancia. Para el bosquejo de estos centroides se agrega el
promedio en ciertas variables, mientras que en otras se coloca un rango de opciones dentro de un
mismo intervalos que no es mas que el promedio menos y més la desviacién correspondiente.

Segtn la tabla 5.63 se puede concluir que el conglomerado 2 es aquel que posee mas servicios
asociados a la empresa de Telecomunicaciones, debido a que su valor en cuanto a sucursales es
mucho mayor que el resto de los conglomerados.

Por otro lado, acorde a la tabla 5.64 se puede observar que el conglomerado 2 factura una
cantidad muy superior al resto de los cliisters, esto es concordante con la deduccién anterior de
que el conglomerado 2 presenta gran enlace con la empresa (dada su cantidad de sucursales). No
obstante, en esta segunda tabla se puede diferenciar el resto de los cldsters. Mientras que el cliister
1 factura del orden de 200 mil pesos, el clister 3 factura la mitad, ademds, la cantidad de sucursales
del grupo 3 es menor que la del grupo 1. Sin embargo, la variable Trim?2 fact que corresponde al
promedio ponderado del segundo trimestre (en este caso: Junio, Julio y Agosto), es mayor que el
promedio general y que Trim1 Fact(primer trimestre, es decir, Marzo, Abril, Mayo). Esto indica un
crecimiento en la facturacion del clister 3, caso que no es igual en el cliister 1, debido a que en este
cliister la facturacion ponderada promedio del segundo trimestre es levemente menor a la del primer
trimestre, por lo que, se puede decir que el cliister 3 es “nuevo en la compaifiia” y estd probando
el producto, mientras que el clister 1 es mas “maduro”, dado que su facturacién es mayor pero su
variacion marginal es menor que la del clister 3.

En la tabla 5.65 se aprecia el consumo, en una vista general, se observa que el unico conglo-
merado que aumenta su consumo entre trimestres es el 2, sin embargo, todos los conglomerados se
encuentran sobre el promedio general. Cabe decir, que las variables consumo originadas son subes-
timadas, debido a que la facturacién en la empresa se carga por “minuto gordo”!, mientras que en
este caso se estdn valorizando en minutos reales con decimales. Ademads de las variables de consu-
mo, se encuentran las variables de reclamos de facturacién comerciales, los cuales dejan ver que el
conglomerado 2 tiene mds problemas en los pagos que el resto, lo cual, es de esperarse debido a que
el conglomerado 2 posee mayor cantidad de sucursales que el resto de lo cliisters.

En la tabla 5.66 se encuentra la cantidad de los planes segun su tipo, cuya segmentacion puede
ser visualizada en la tabla 3.22. Como se puede apreciar, los planes que mds se tienen son el 1 (que
es cldsico) y el 4(que estd relacionado con la conectividad dentro de la empresa), el resto se presenta
en forma escasa en el caso del NGN.

En la tabla 5.67 se vislumbra la presencia de variables continuas, ademds, se denota el pago a
través de la variable ICP reload, el cual, mide la forma histérica en que el cliente se ha comportado

"Minuto gordo se refiere a que si el cliente habla més de 30 segundos, se le afiade un minuto de facturacién a su
Ilamada, por lo que si el cliente habla 1,6 minutos realmente, se le facturan 2 minutos
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con la empresa. En el andlisis, esta variable indica que el conglomerado que peor se comporta es
el 3, lo que fomenta atn mas el hecho de que posiblemente los clientes de este conglomerado,
recién vengan ingresando a la empresa de telecomunicaciones. Las otras tres variables se refieren al
modelo RFM el cual, fue usado para procesar la variable Respfalla, de esta manera, se descubren las
respuestas a: ;Hace cuanto tiempo reclamé? (Recency),  Cada cudntos meses reclama?(Frecuencia)
y (Cuénto reclama cuando lo hace?(Monto). Al observar estas tres variables, se deduce que el
conglomerado 2 tiende a reclamar bastante seguido, el valor 1 en la variable Recency indica que el
cliente reclamo hace 2 meses, el valor 3 es 4 meses, y 4 corresponde a los 5 meses. A esto se agrega
que la frecuencia de reclamos (Freq rec) delata que el conglomerado nimero 2 presenta muchas
mas fallas técnicas respecto al resto, notificando a un perfil de cliente que reclama constantemente.
Finalmente el monto de reclamos (Mount rec), revela que cuando al cliente del conglomerado 2
le falla el producto, lo hace de forma multiple (12 reclamos en promedio en un mes, equivale a 2
reclamos aproximadamente por dia laboral). El resto de los conglomerados no presenta un alto valor
de reclamo, aunque el conglomerado 1 tiene un valor mayor que el conglomerado 3.

Variables Nominales

Un alcance a la interpretacién de los conglomerados obtenidos es que presentan en forma de
porcentajes de dominancia de categorias, es decir, la colocacién de un nombre en las siguientes ta-
blas va asociado a un porcentaje de presencia de la categoria. Por ejemplo, en la tabla 5.68, se tiene
en tamafio la categoria “Pequefia Micro”, dicha categoria no existe en la variable ‘“Tamafio”, sin em-
bargo, esa categoria significa que el valor “Pequefia” presenta un alto porcentaje y “Microempresa”
presenta el segundo mds alto porcentaje dentro del conglomerado. El corte para detener la agrega-
cién de mas categoria es el hecho de que se abarque mas del 75 %, en otras palabras, “Pequefia” y
“Micro” estdn presentes en esa categoria “hibrida” porque entre las dos se encuentra mds del 75 %
de los clientes pertenecientes al conglomerado 1. Es el mismo caso para la agregacién del prefijo
“Mix” a las categorias que solamente contienen 2 valores. Bajo este tipo de variables binominales,
“MIX_NO” significa que el “NO” tiene un porcentaje superior al 50 % pero no superior al 75 %. El
caso es analogo para la categoria “SI”.

La tabla 5.68 bosqueja 4 variables, Tamaiio, Ciclo de vida, Valor y Competencia. En ellas se
puede apreciar que el conglomerado 2 contiene las empresas de mayor tamafio, ademds, este mismo
tiene empresas que, en el ciclo de vida, se encuentran en una etapa madura dentro de la empresa
y son de medio y alto valor. Un punto relevante a destacar en este conglomerado es el hecho de
que estd afecto a la competencia, es decir, no es nuevo en el mercado de las telecomunicaciones
como cliente. A diferencia del grupo 2, los otros dos tienen menor relacion con la competencia,
por ejemplo, el conglomerado 1 es de gran valor, definido como tal por la empresa, ademds, sus
miembros estdn en una etapa de crecimiento y madurez en su ciclo de vida. En cambio, el grupo
3 tiene un valor bajo debido a que posiblemente son aquellos clientes nuevos o con una relacion
degradada con la empresa.

En la tabla 5.69 se denotan las variables de Retencion, la categoria de la empresa (Cat Corp)
y el conocimiento acerca de la compaiia por parte del cliente. En base a ella, se puede establecer
que el conglomerado 1 es de alto valor, entonces tiene asociado un plan de retencién Full, ademads,
es de categoria especial y normal, al igual que el conglomerado 3. Sin embargo, el conglomerado
3 tiene asociado un plan de retencién media-baja debido a que es de poco valor. A diferencia de
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los 2 conglomerados descritos anteriormente, el nimero 2 conoce a la empresa completamente y
la relacién con ella es bastante estrecha debido a que tiene COMPANY MOBILE, COMPANY
PHONE y COMPANY CELL, a lo que se afiade el hecho de que las categorias dominantes en este
conglomerado, en cuanto a la clasificacién hecha por la empresa, son Premium y Superior.

Finalmente en la tabla 5.70, se presentan las variables Imagen, Cartera y Morosidad. Con estas
variables, se deduce que el conglomerado 2 tiene caracteristicas de ser un “Rehén” de la empresa,
lo que implica que el cliente estd tan ligado a la empresa, que a pesar de que conoce el mercado de
las telecomunicaciones, tiene muchos planes con la empresa, en otras palabras, le resulta bastante
costoso cambiarse a otra compaiia. Ademds, presenta mayor morosidad que los otros conglomera-
dos, con un 26 % de los clientes pertenecientes a ese conglomerado con estado moroso. En lo que se
refiere a la variable cartera, resulta familiar que existan més de este tipo de clientes en el conglome-
rado 2, debido a que el “ser cartera” tiene asociado el tema de la retencion. De esta forma, tanto el
conglomerado 1 como el 2 entran en esta categoria debido a que en la tabla de la retencién estos dos
conglomerados tenian los valores Full. Por lo tanto, el conglomerado 1 tiene un buen servicio por
parte de la empresa, por ende, tiende a ser mds fiel a la misma, ademads, no conoce tanto el mercado
como el conglomerado 2 y su tamaiio es de Pequefia o Microempresa, por lo que este conglomerado
puede denominarse como “Los Clientes Fieles”, que si bien pueden no ser completamente leales,
tienen potencial para convertirse en tales. El conglomerado 3 tiene tres vias detectadas: la primera es
que pueden ser clientes que tienen planes con la empresa en temas no criticos, es decir, tienen plan
es contratados como servicios adicionales a lo que es su competencia central propia en su rubro,
la segunda via, corresponde a que sean clientes nuevos en el tema de las telecomunicaciones y han
escogido a la empresa para comenzar a familiarizarse y la tercera via detectada es que estos clientes
sean mercenarios en progreso, lo cual es poco probable debido a que la imagen no es mala.

En resumen las conclusiones llevan a la siguiente tabla:

Cuadro 5.85: Etiquetas asignadas a los conglomerados 9: Experimento 3

Conglomerado N % del total | Nombre de Conglomerado
1 2136 36,66 Fieles
2 291 4,99 Rehén
3 3399 58,34 Mixto
Total 5826 100

Para escoger el nimero de subclusters existentes, se vuelve a utilizar el dendrograma presente
en la clusterizacion jerarquica. Constrastando las ramas del dendrograma se puede apreciar la exis-

Cuadro 5.86: Nomenclatura sugerida para subconglomerados: Experimento 3

Conglomerado | Posibles integrantes
Mixto Nuevos

Servicios no criticos
Mercenarios
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Cuadro 5.87: Distribucion de los subconglomerados: Experimento 3

Conglomerado | N [Cantidad de clientes] | % del total
1 1705 501,618,123
2 859 252,721,389
3 835 245,660,488
Total 3399 100

tencia de tres clisters dentro del grupo 3, dicha comparacién se hace respecto a la division de ramas.
De esta manera, se entrega la siguiente distribucion segtin subclisters del grupo 3:

Para k=2 no se muestran resultados debido a que la cldsterizacién de k=3 entrega informacién
mads completa acerca de los nombres de los subgrupos, y para K=4 tampoco, debido a que se con-
sidera un outlier y eso convergerd a considerar un subgrupo redundante, lo cual es apreciable en la
tabla de contingencia presente en los anexos, ademads, se agrega la misma tabla pero para comparar
entre K=2 y K=3, nétese que K se refiere al niimero de cldster deseables.

Para la conglomeracion se utiliza el mismo algoritmo que al inicio, es decir, el Two-Step Cliister,
de esta manera se describen las distintas caracteristicas de los segmentos.

5.4.6. Analisis de Subconglomerados: Explicacion y conclusiones

A continuacién se muestra un andlisis de cada subconglomerado segun los valores del “cliente
representativo” determinado por el algoritmo utilizado (Two-Step Clister).

Para la tabla 5.71 se descubre que el subconglomerado 1 resulta tener pocas sucursales, por lo
que probablemente se trata de un cliente nuevo que recién estd probando el servicio. En cambio el
resto de los subconglomerados presentan cantidades superiores a 1 sucursal (o plan), y tienen mas
variedad en las mismas, mientras que el subconglomerado 1 solamente posee sucursales con banda
ancha, los otros dos poseen, ademads de lo anterior, planes sin banda ancha.

En la tabla 5.72 se puede apreciar el comportamiento del cliente en su facturacion, es asi, como
se puede apreciar que el subconglomerado 3 se diferencia del subconglomerado 2 por la cantidad
facturada, la cual se diferencia en que una es 10 veces la otra, es decir, estos subconglomerados (2
y 3) tienen las misma caracteristicas técnicas pero facturan de forma distinta.

En la tabla 5.73 se denota el comportamiento de los subconglomerados respecto a su consumo y
alos reclamos de facturacion efectuado en el mes. Ademas, se vuelve a recalcar una fuerte diferencia
entre el subconglomerado 3 versus el 2, debido a que el consumo de este tltimo supera por mucho
mads al primero. No obstante, esto ya era deducible por la tabla anterior en la que se apreciaba que
la facturacién del subconglomerado 2 era mayor que la del 3. Sin embargo, se agrega el hecho de
que el subconglomerado 2 tiene problemas con la facturacién dado que reclama, al igual que el
subconglomerado 1, mientras que el subconglomerado 3 no reclama por facturacién.

En la tabla 5.74 se puede agregar una caracteristica al subconglomerado 2 y es el hecho de que
posee mds de un tipo de plan a diferencia de los otros dos subconglomerados. El tipo de plan extra
que posee dicho subconglomerado es el 4, el cual hace referencia a los planes sin banda ancha,
agregado a que los planes tipo 1 que hacen referencia a los planes estidndar.
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La variable ICP, expresada en la tabla 5.75, conjuntamente con otras variables, es bastante baja
en el subcconglomerado 3, lo que implica que los clientes de este grupo son malos al momento de
pagar. Esto tltimo entrega, la percepcién de poco encanto con el producto y poco compromiso con
el mismo, lo que se valida al observar la frecuencia de reclamos, asi como también, la cantidad de
planes que tienen. Bajo esta percepcion, se puede representar a este grupo de clientes como aquellos
con alto riesgo de desercidn. Dentro de esta indole estén los terroristas que “se caracterizan por sus
bajos niveles de Encanto y de Compromiso futuro”[? ]. Para el subconglomerado 1y 2, en cambio,
su ICP es mucho mayor, por lo que muestra mayores niveles de compromiso hacia la compaiiia, sin
embargo, puede que su encanto sea menor, debido a que tienen mayor frecuencia, no obstante, la
afirmacion anterior ain no puede ser concretada.

En la tabla 5.76, se puede apreciar que el subconglomerado 3 no contiene clientes nuevos en
su mayoria, dado que el valor de la variable ciclo de vida que la empresa le asigna es el de “Ma-
durez”, con ello, se descarta la posibilidad de que sean nuevos en la empresa. A diferencia de este
subconglomerado, el 1 posee empresas pequeiias y su ciclo de vida varia entre madurez y no estar
clasificado, que indica que atn no se ha estudiado el caso. El subconglomerado 2, por su parte,
contiene empresas de mediano tamafio (y grande), ademds, tiende a tener empresas que poseen
conocimiento de la competencia (sin embargo, esto Ultimo no se puede concluir a ciencia cierta,
debido a que la frecuencia de empresas dentro del subconglomerado 2 no supera el 75 % para la
variable competencia.

Las variables presentadas en la tabla 5.77, sefialan que el subconglomerado 3, no estd ligado o
comprometido a la empresa de telecomunicaciones, debido a que no posee COMPANY MOBIL,
ni COMPANY CELL, ademds, presenta una tendencia a no poseer COMPANY PHONE adicional
al servicio prestado por este producto. Esto sugiere que antes del servicio NGN, no poseia ninguna
relacién con la compainia. En cambio, los subconglomerado 1 y 2 si tenian dicha relacién con la
compaiiia, es mds, en el caso del subconglomerado 2 esta relacién llega a la telefonia moévil.

La variable Imagen, expresada en la tabla 5.78,muestra valores positivos en el primer cluster,
por lo que la idea de que sean terroristas queda desechada, es mads, entra el tema de que poseen un
alto nivel de encanto, no obstante, su compromiso es bajo por las deducciones realizadas anterior-
mente, con lo que se concluye que el clister uno alberga a “los Mercenarios”. Ahora bien, dentro
de los mercenarios, como se ha mencionado anteriormente existen tres subcategorias adicionales.
Es por ello, que se debe clarificar especificamente a que subcategoria de mercenarios pertenece el
subconglomerado 3. Debido a que no se poseen variables que indiquen nociones del precio del pa-
quete o los precios a los cuales el cliente fue expuesto por la competencia, no se puede deducir si
este conglomerado alberga mercenarios que sean “Sensibles al precio”. Sin embargo, se descarta el
hecho de que sean “Negociadores” dado que la variable competencia sefiala que este conglomera-
do tiene una tendencia a no tener tantos clientes que conozcan una marca adicional a la empresa
de telecomunicaciones. Es asi, como se puede concluir que el subconglomerado 3 es denominado
“Los Switchers”. Sin embargo, el subconglomerado 1, tiene casi tantas empresas que tengan una
buena como mala imagen de la compaiiia, no obtante, su porcentaje de morosidad resulta consi-
derablemente menor que el resto de los subconglomerados, es por ello, que se tiene en ese grupo
a empresas comprometidas con la empresa, pero que no necesariamente estdn encantadas con la
compaiiia. El nombre que se le asigna a este grupo entonces, es de “Los Indiferentes”, pues, no
presentan reacciones que se puedan ver visualizadas en las variables de manera relevante.



5.5. Anexo 5: Experimentos 6 y 7 243

Por tltimo, el subconglomerado 2, presenta caracteristicas similares al conglomerado de “Los
Rehenes”, no obstante, no se puede deducir que la imagen que tiene este subconglomerado 2 sea
mala, por ende, se les denominard como “Los Refugiados”.

Cuadro 5.88: Etiquetas asignadas a los subconglomerados: Experimento 3

Conglomerado N % del total | Nombre de Conglomerado
1 1705 50,16 Los Indiferentes
2 859 25,27 Los Refugiados
3 835 24,57 Los Switchers
Total 3399 100,00

5.5. Anexo 5: Experimentos 6 y 7

5.5.1. Analisis de relacion entre atributos y variable objetivo

Cuadro 5.89: Tabla de contingencia Sucursales*Fuga, Experimento 6 para el mes de

Noviembre del afio 2010
Categorias Fuga_pos
Categorias Sucursales 0 1 Frecuencias Sucursales

1 4421 33 4454

2 850 4 854

3 334 2 336

Mayor a 3 700 6 706

Total 6305 45 6350
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Cuadro 5.90: Tabla de contingencia Q_ANIS*Fuga, Experimento 6 para el mes de No-

viembre del afio 2010

Categorias Fuga_pos

Categorias Q_ANIS 0 1 Frecuencias Q_ANIS
0 9 0 9
2 2132 18 2150
3 96 0 96
4 1569 7 1576
5 158 1 159
6 483 3 486
7 83 0 83
8 472 5 477
9 42 1 43
10 236 1 237
11 42 0 42
12 138 1 139
13 28 0 28
14 86 1 87
15 33 0 33
16 70 1 71
17 12 0 12
18 61 0 61
19 13 0 13
20 59 1 60
Mayor a 20 483 5 488
Total 6305 45 6350

Categorfas Fuga_pos

Cuadro 5.91: Tabla de contingencia Filtro_Consumo*Fuga, Experimento 6 para el mes
de Noviembre del ano 2010

Categorias Filtro_Consumo 0 1 Frecuencias Filtro_Consumo
0 142 2 144
1 6163 43 6206
Total 6305 45 6350
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Cuadro 5.92: Tabla de contingencia Filtro_Facturacion*Fuga, Experimento 6 para el
mes de Noviembre del afio 2010

Categorfas Fuga_pos

Categorfas Filtro_Facturacion 0 1 Frecuencias Filtro_Facturacion
0 356 1 357
1 5949 44 5993
Total 6305 45 6350

Cuadro 5.93: Tabla de contingencia Cat_Corp*Fuga, Experimento 6 para el mes de

Noviembre del afio 2010

Categorias Fuga_pos

Categorias Cat_Corp 0 1 Frecuencias Cat_Corp
1 3809 25 3834
2 601 5 606
3 390 3 393
4 1505 12 1517
Total 6305 45 6350

Cuadro 5.94: Tabla de contingencia Sucursales*Fuga, Experimento 6 para el mes de

Diciembre del afio 2010

Categorias Fuga_pos

Categorias Sucursales 0 1 Frecuencias Sucursales
1 4457 33 4490
2 862 3 865
3 334 2 336
Mayor a 3 706 9 715
Total 6359 47 6406
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Cuadro 5.95: Tabla de contingencia Q_ANIS*Fuga, Experimento 6 para el mes de Di-

ciembre del afio 2010

Categorias Fuga_pos

Categorias Q_ANIS 0 1 Frecuencias Q_ANIS

0 9 0 9

2 2157 16 2173

3 99 1 100

4 1586 10 1596

5 155 1 156

6 487 2 489
7 82 2 84

8 475 1 476
9 45 0 45
10 235 0 235
11 43 1 44
12 138 2 140
13 26 0 26
14 84 1 85
15 35 0 35
16 72 0 72
17 12 1 13
18 60 2 62
19 12 0 12
20 60 0 60
Mayor a 20 487 7 494

Total 6359 47 6406

Cuadro 5.96: Tabla de contingencia Filtro_Consumo*Fuga, Experimento 6 para el mes

de Diciembre del afio 2010

Categorfas Fuga_pos

Categorias Filtro_Consumo 0 1 Frecuencias Filtro_Consumo
0 145 4 149
1 6214 43 6257
Total 6359 47 6406
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Cuadro 5.97: Tabla de contingencia Filtro_Facturacion*Fuga, Experimento 6 para el

mes de Diciembre del afio 2010

Categorfas Fuga_pos

Categorfas Filtro_Facturacion 0 1 Frecuencias Filtro_Facturacion
0 377 5 382
1 5982 42 6024
Total 6359 47 6406

Cuadro 5.98: Tabla de contingencia Cat_Corp*Fuga, Experimento 6 para el mes de

Diciembre del afio 2010

Categorias Fuga_pos

Categorias Cat_Corp 0 1 Frecuencias Cat_Corp
1 3863 21 3884
2 605 2 607
3 386 9 395
4 1505 15 1520
Total 6359 47 6406

Cuadro 5.99: Tabla de contingencia Sucursales*Fuga, Experimento 6 para el mes de

Enero del afio 2011

Categorias Fuga_pos

Categorias Sucursales 0 1 Frecuencias Sucursales
1 3631 33 3664
2 869 9 878
3 372 7 379
Mayor a 3 835 8 843
Total 5707 57 5764
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Cuadro 5.100: Tabla de contingencia Q_ANIS*Fuga, Experimento 6 para el mes de

Enero del afio 2011
Categorfas Fuga_pos
Categorias Q_ANIS 0 1 Frecuencias Q_ANIS
0 2 0 2
2 1899 21 1920
3 84 1 85
4 1205 9 1214
5 126 0 126
6 487 6 493
7 72 2 74
8 419 8 427
9 43 1 44
10 241 1 242
11 38 0 38
12 148 1 149
13 24 0 24
14 99 0 99
15 32 0 32
16 73 0 73
17 20 0 20
18 55 1 56
19 14 0 14
20 61 0 61
Mayor a 20 565 6 571
Total 5707 57 5764

Cuadro 5.101: Tabla de contingencia Filtro_Consumo*Fuga, Experimento 6 para el mes

de Enero del afio 2011

Categorias Fuga_pos

Categorias Filtro_Consumo 0 1 Frecuencias Filtro_Consumo
0 1283 13 1296
1 4424 44 4468
Total 5707 57 5764
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Cuadro 5.102: Tabla de contingencia Filtro_Facturacion*Fuga, Experimento 6 para el

mes de Enero del afio 2011

Categorias Fuga_pos

Categorias Filtro_Facturacion 0 1 Frecuencias Filtro_Facturacion
0 1517 16 1533
1 4190 41 4231
Total 5707 57 5764

Cuadro 5.103: Tabla de contingencia Cat_Corp*Fuga, Experimento 6 para el mes de

Enero del afio 2011

Categorias Fuga_pos

Categorias Cat_Corp 0 1 Frecuencias Cat_Corp
1 3250 29 3279
2 573 5 578
3 390 3 393
4 1494 20 1514
Total 5707 57 5764
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5.5.2. Estrategias para el tratamiento de valores perdidos
Cuadro 5.104: Tabla de valores perdidos y estrategias para el Experimento 6
Variables agol0 | sepl0 | octl0 | novlO | dicl0 | Estrategia
PRIMERA INS- | 87 1 1 0 0 Reemplazo por Moda
TALACION
Sucursales 2 1 1 0 0 Reemplazo por valor 1
Q ANIS 2 1 1 0 0 Reemplazo por valor 2
Q SUCUR- | 2 1 1 0 0 Reemplazo por valor 2
SALES CON
BA
Q SUCUR- | 2 1 1 0 0 Reemplazo por valor 2
SALES SIN
BA
CANT CPO 2 1 1 0 0 Reemplazo por valor 2
Recency 3000 2985 2943 2947 2953 Reemplazo por valor 7
Frecuencia cada | 2899 2894 2674 2686 2702 Reemplazo por valor 0
cuanto reclama
Mount prom rec | 2899 2894 2674 2686 2702 Reemplazo por valor 0
Imagen 0 0 0 0 0
Plan tipo 1 2599 2657 2658 2699 2682 Reemplazo por valor 0
Plan tipo 2 5540 5502 5414 5407 5380 Reemplazo por valor 0
Plan tipo 3 5160 5151 5093 5115 5088 Reemplazo por valor 0
Plan tipo 4 4799 4820 4769 4800 4779 Reemplazo por valor 0
Plan tipo 5 5838 5846 5786 5819 5791 Reemplazo por valor 0
Fact6 1359 1383 1372 1387 1525 Reemplazo por valor 0
Fact5 1317 1337 1319 1499 1277 Reemplazo por valor 0
Fact4 1269 1280 1431 1251 1329 Reemplazo por valor 0
Fact3 1209 1398 1182 1303 1337 Reemplazo por valor 0
Fact2 1329 1142 1232 1312 1367 Reemplazo por valor 0
Factl 1074 1186 1240 1342 1340 Reemplazo por valor 0
Cons6 1359 1616 1599 1613 1777 Reemplazo por valor 0
Cons5 1317 1571 1548 1754 1578 Reemplazo por valor 0
Cons4 1269 1520 1692 1554 1582 Reemplazo por valor 0
Cons3 1209 1672 1492 1558 1584 Reemplazo por valor 0
Cons2 1329 1463 1496 1562 1566 Reemplazo por valor 0
Consl 1074 1466 1498 1546 1564 Reemplazo por valor 0

Continda en la pagina siguiente
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Cuadro 5.104 — Continuacién de la pagina anterior

Variables agol0 | sepl0 | octl0 | novl0O | dicl0 | Estrategia

Reclamos  co- | 5255 5308 5240 5235 4993 Reemplazo por valor 0
merciales de
facturacién
Monto promedio
Reclamos 6353 6360 6292 6326 6299 Reemplazo por valor 0
comerciales
generales
Elimina sucursal | 6146 6172 6123 6158 6139 Reemplazo por valor 0
Acumulado
Retencion NGN | 6307 6304 6222 6252 6233 Reemplazo por valor 0
Acumulado
Término de con- | 5936 5973 6009 6029 5975 Reemplazo por valor 0
trato Acumulado
Total Solicitudes | 4181 4188 4226 4240 4230 Reemplazo por valor 0
comerciales

Solicitudes 4956 5025 4997 5038 5073 Reemplazo por valor 0

técnicas

GIRO 2376 2376 2346 2341 2294 Reemplazo por valor S/I

COMUNA 254 253 253 252 242 Reemplazo por valor
Santiago

Cat.Corp 853 853 847 892 910

Tamaio 853 853 847 892 910

Clase Valor 853 853 847 892 910

Ciclo Vida 853 853 847 892 910

Icp 853 853 903 892 966 Reemplazo por media

Retencion 853 853 847 892 910

Competencia 2858 2865 2843 2854 2851 Reemplazo por valor 0

COMPANY 4612 4620 4576 4607 4594 Reemplazo por valor 0

MOBILE

COMPANY 790 861 906 965 994 Reemplazo por valor 0

PHONE

COMPANY 4213 4228 4198 4226 4223 Reemplazo por valor 0

CELL

Extras 6246 6252 6229 6279 6316 Eliminacién de variable

Fuga 0 6252 0 0 0

Trim1 fact 1178 1186 1270 1193 1116 Reemplazo por valor 0

Trim2 fact 1010 965 1006 1159 1152 Reemplazo por valor 0

Promedio factu- | 920 891 938 964 915 Reemplazo por valor 0
racion

Continda en la pigina siguiente
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Cuadro 5.104 — Continuacién de la pagina anterior

Variables agol0 | sepl0 | octl0 | novl0O | dicl0 | Estrategia
Trim1 cons 1360 1389 1466 1405 1391 Reemplazo por valor 0
Trim?2 cons 1248 1268 1288 1364 1379 Reemplazo por valor 0

Promedio con- | 1103 1124 1137 1168 1156 Reemplazo por valor 0
sumo
Tamafio numero | 853 853 847 892 910 Reemplazo por valor 1

Ciclo vida 853 853 847 892 910 Reemplazo por valor 0
Valor R Num 853 853 847 892 910 Reemplazo por valor 1
Reten R 853 853 847 892 910 Reemplazo por valor 1
Cat corp RN 853 853 847 892 910 Reemplazo por valor 1
Fuga pos A 0 0 0 0 0

Competencia 2 2858 2865 2843 2854 2997 Reemplazo por valor 0
Riesgo Alto 1896 1902 4156 4166 0 Reemplazo por valor 0
Missing 5533 5534 No No No Eliminacién de variable

existe | existe | existe
FAC2 Factura- | 1550 1702 1744 1878 1974 Reemplazo por valor 0
cion
FACI1 Consumo | 1550 1702 1744 1878 1974 Reemplazo por valor 0

Edad 5 5 1 1 0 Reemplazo por valor 0

Grupo Fuga No No 0 No No No se le da tratamiento
existe | existe existe | existe

predictionK3New| No No 0 No 6316 No se le da tratamiento
existe | existe existe

Subl No No 5829 No 6316 No se le da tratamiento
existe | existe existe

Sub K3New No No 5829 No 6316 No se le da tratamiento
existe | existe existe

Anadidos No No 6268 6346 No No se le da tratamiento
existe | existe existe

Corporaciones No No No 6313 6282 Reemplazo por valor 0
existe | existe | existe

K3New No No No No 0
existe | existe | existe | existe

ICP Reload No No No No 966 Reemplazo por valor 0
existe | existe | existe | existe

Sub2 No No No No 6316 No se le da tratamiento

existe existe existe existe
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Cuadro 5.105: Tabla de valores perdidos y estrategias para el Experimento 7

Variables dicl0 | enell | febll | marll | Estrategia

RUTCOD 0 0 0 0 Ninguna

PRIMERA INS- | 175 250 184 188 Eliminacién Listwi-

TALACION se

Sucursales 0 250 184 188 Eliminacién Listwi-
se

Q ANIS 5 252 186 190 Eliminacién Listwi-
se

Q SUCUR- | 853 1004 952 960 Reemplazo por valor

SALES CON 0

BA

Q SUCUR- | 3926 4022 3955 3929 Reemplazo por valor

SALES SIN 0

BA

CANT CPO 0 250 184 188 Eliminacién Listwi-
se

Recencyreal 2258 2455 2609 2536 Reemplazo por valor
7

Freq rec 2019 2455 2307 2236 Reemplazo por valor
0

Mount rec 2019 2455 2307 2236 Reemplazo por valor
0

Imagen 0 0 0 0 Ninguna

Plan tipo 1 2404 2624 2538 2559 Reemplazo por valor
0

Plan tipo 2 4665 4870 4753 4710 Reemplazo por valor
0

Plan tipo 3 4427 4683 4583 4563 Reemplazo por valor
0

Plan tipo 4 4186 4387 4298 4270 Reemplazo por valor
0

Plan tipo 5 5045 5274 5218 5197 Reemplazo por valor
0

Rec fac 4378 4490 4552 4616 Reemplazo por valor
0

Reclamos 5493 5747 5707 5211 Reemplazo por valor

comerciales 0

generales

Elimina sucursal | 5356 5595 5558 5523 Reemplazo por valor

Acumulado 0

Continda en la pagina siguiente
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Cuadro 5.105 — Continuacion de la pagina anterior

Variables dicl0 | enell | febll | marll | Estrategia

Retencion NGN | 5429 5683 5639 5613 Reemplazo por valor

Acumulado 0

Total Solicitudes | 3657 3769 3806 3840 Reemplazo por valor

comerciales 0

Solicitudes 4396 4557 4535 4510 Reemplazo por valor

técnicas 0

GIRO2 2014 2126 2055 5684 Reemplazo por valor
S/1

ComunaFinal 187 267 195 199 Reemplazo por valor
Santiago

Icp 407 542 573 591 Reemplazo por valor
0

Competencia 2468 2532 2497 2490 Reemplazo por valor
0

COMPANY 3968 4126 4085 4071 Reemplazo por valor

MOBILE 0

COMPANY 763 806 851 868 Reemplazo por valor

PHONE 0

COMPANY 3624 3768 3747 3732 Reemplazo por valor

CELL 0

Fuga anterior 5473 5764 5721 5692 Reemplazo por valor
0

Trim1 fact 621 675 693 533 Reemplazo por valor
0

Trim2 fact 512 619 594 618 Reemplazo por valor
0

Promedio fact 426 503 475 525 Reemplazo por valor
0

Trim1 consumo | 808 854 859 847 Reemplazo por valor
0

Trim2 consumo | 700 822 811 832 Reemplazo por valor
0

Promedio con- | 579 681 666 686 Reemplazo por valor

sumo 0

Tamano numero | 407 433 427 449 Eliminacién Listwi-
se

Ciclo vida 407 433 427 449 Eliminacién Listwi-

N

Continda en la pagina siguiente
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Cuadro 5.105 — Continuacion de la pagina anterior

Variables dicl0 | enell | febll | marll | Estrategia
Valor R Num 407 433 427 449 Eliminacién Listwi-
se
Reten R 407 433 427 449 Eliminacién Listwi-
se
Cat corp RN 407 433 427 449 Eliminacion Listwi-
se
FAC1 Consumo | 1229 0 0 0 Reemplazo por valor
0
FAC2 Factura- | 1230 0 0 0 Reemplazo por valor
cion 0
Edad 0 0 1 0 Reemplazo por valor
0
Competencia 2 2468 2532 2496 2490 Reemplazo por valor
0
Riesgo Alto 4020 1356 1349 1358 Reemplazo por valor
0
Corporacion 5489 5741 5698 5669 Reemplazo por valor
0
Fuga pos 0 0 0 0 Ninguna
filter 0 0 0 0 Ninguna
Cluster New 459 652 655 616 Ninguna por tipo
NMAR
Cluster real 459 652 655 616 Ninguna por tipo
NMAR
TSC 9924 5457 5711 5657 No Ninguna por tipo
existe | NMAR
Cluster real fu- | 5457 5711 5657 No Ninguna por tipo
gados existe | NMAR
TSC 5039 407 599 591 616 Ninguna por tipo
NMAR
N1 No 5764 5721 5692 Ninguna por tipo
existe NMAR
Missings No 5331 5294 5243 Ninguna
existe
VARO00002 No 851 No No Ninguna
existe existe | existe
ICP Reload No 542 573 591 Reemplazo por valor
existe 0

Continda en la pdgina siguiente
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Cuadro 5.105 — Continuacion de la pagina anterior

Variables dicl0 | enell | febll | marll | Estrategia

INGRESO No 250 No No Eliminacién Listwi-

CONTRATO existe existe | existe | se

SAP

Q ACCESOS | No 1004 No No Reemplazo por valor

BA existe existe | existe | O

Fact6 976 851 821 700 Reemplazo por valor
0

Fact5 726 796 823 826 Reemplazo por valor
0

Fact4 668 784 803 775 Reemplazo por valor
0

Fact3 657 761 743 763 Reemplazo por valor
0

Fact2 637 699 723 748 Reemplazo por valor
0

Factl 577 766 701 700 Reemplazo por valor
0

Cons6 976 1054 1039 1041 Reemplazo por valor
0

Cons5 726 1020 1028 1001 Reemplazo por valor
0

Cons4 668 1001 985 977 Reemplazo por valor
0

Cons3 657 958 952 975 Reemplazo por valor
0

Cons2 637 929 948 981 Reemplazo por valor
0

Consl 577 999 952 939 Reemplazo por valor
0

Término de con- | No 5469 5455 5467 Reemplazo por valor

trato Acumulado | existe 0

5.5.3. Correlaciones entre variables de facturacion y consumo
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Correlation -0.032 BT 1000
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5.5.4. Analisis factorial

Cuadro 5.106: Tabla de comunalidades del analisis factorial en el Experimento 7

Extracciéon de factores para mes

dic-10 ene-11 feb-11 mar-11
Variables | Inicial | Extracciéon | Extraccién | Extraccién | Extraccion
Fact6 1 0.883 0.824 0.863 0.916
Fact5 1 0.894 0.887 0.967 0.924
Fact4 1 0914 0.954 0.978 0.969
Fact3 1 0.926 0.961 0.990 0.986
Fact2 1 0.926 0.977 0.976 0.986
Factl 1 0.942 0.960 0.978 0.916
Cons6 1 0.936 0.943 0.963 0.961
Cons5 1 0.962 0.972 0.973 0.974
Cons4 1 0.981 0.973 0.984 0.982
Cons3 1 0.970 0.986 0.984 0.983
Cons2 1 0.981 0.973 0.978 0.977
Consl 1 0.957 0.958 0.958 0.946
Meétodo de extraccion: Analisis de Componentes principales.




260

5. Anexos

Cuadro 5.107: Tabla de rotacidn de factores del andlisis factorial en el Experimento 7

Meses
dic-10 ene-11 feb-11 mar-11
Componente | Componente | Componente | Componente
Variables 1 2 1 2 1 2 1 2

Fact6 0.227 | 0912 | 0.231 | 0.878 | 0.311 | 0.875 | 0.199 | 0.936
Fact5 0.223 | 0.919 | 0.300 | 0.893 | 0.275 | 0.944 | 0.272 | 0.922
Fact4 0.294 | 0.910 | 0.278 | 0.937 | 0.257 | 0.955 | 0.240 | 0.955
Fact3 0.277 | 0.922 | 0.261 | 0.945 | 0.230 | 0.968 | 0.230 | 0.966
Fact2 0.273 | 0.923 | 0.252 | 0.956 | 0.223 | 0.962 | 0.229 | 0.966
Factl 0.241 | 0.940 | 0.248 | 0.948 | 0.221 | 0.964 | 0.199 | 0.936
Cons6 | 0.929 | 0.271 | 0.930 | 0.278 | 0.943 | 0.269 | 0.946 | 0.257
Cons5 | 0.944 | 0.265 | 0.946 | 0.279 | 0.952 | 0.260 | 0.953 | 0.257
Cons4 | 0.954 | 0.266 | 0.950 | 0.266 | 0.957 | 0.261 | 0.958 | 0.254
Cons3 | 0951 | 0.255 | 0.956 | 0.268 | 0.959 | 0.256 | 0.961 | 0.242
Cons2 | 0.957 | 0.256 | 0.951 | 0.262 | 0.959 | 0.243 | 0.964 | 0.218
Consl 0.944 | 0.256 | 0.947 | 0.249 | 0.951 | 0.230 | 0.959 | 0.161

”Método de extraccién: Andlisis de componentes principales.

Meétodo de rotacion: Normalizacién Varimax con Kaiser.”

La rotacion ha convergido en 3 iteraciones.




261

tos6y7

imen

Exper

5.5. Anexo 5

S00'96 ¥8S°'LY 0IL'S S00'96 611°9¢ 7el'e 4
1y 8y |¥9414 118°¢ 98869 988°69 98¢'8 I [ ]-rewt
60996 006'LY 8¥L'S 60996 LTEYT 616C [4
80L'8Y 80L'8Y Sv8'S 8CTTL 8TTL ¥L9'8 [ 11-99)
9EL'Y6 6LY 9% 8LS'S 9ELV6 809°CC €ILe [4
LST8Y LST8Y 16L°S 8CI'CTL 8CI'CL 659'8 1 []-oud
LT6'E6 y18°S¥ 86¥'S LT6'E6 88LCC SELT [4
(14 (14 VLL'S orI'IL orI'IL LES'S 1 01-o1p
Ope[NWINOE 9, | BZUBLIEA B[P 9, | [BIOL OpE[NWINOE 9 | BZUBIIEA B[P 9 | [BIOL
UQTOR)OI B[ 9P OPRIPEND [B SAUOIDBINIES SB[ 9p BWING | UOIOJRIIXS B[ 9P OPERIPEND [ SouordeInjes se| op sewng | juauodwo) | SO

L ojuowradXq [0 U9 8110308 SISI[BUL [P SQUOIORINIEs 9P B[qRL, :60L’S 0Ipen)

‘sofediourid so)uduoduwio)) P SISIPUY UQIOIBIIXD AP OPOIIA!

000001 0000 0000 000°TI 000°001 €00 000 000°TI 000001 L300 €000 000TI 000°001 6200 000 al
000°001 L300 €000 00011 996'66 €500 9000 00011 £L6°66 0500 9000 00011 1L6'66 £v0°0 $00°0 41
£L6'66 2900 L00°0 00001 €16'66 6900 8000 00001 26'66 ¥80°0 0100 00001 LT6'66 9600 1100 o1
016°66 ¥L0°0 6000 0006 ¥8°66 SLOO 6000 000'6 0¥8'66 LY1'0 8100 000'6 1€8°66 o S100 6
9¢£8'66 0800 0100 0008 69L°66 S01°0 €100 0008 £69°66 8S1°0 6100 000'8 60L°66 181°0 00 8
9SL°66 SIro 100 000°L ¥99°66 161°0 €200 000°L SE€S°66 0Te0 8€0°0 000°L 8S°66 £6C0 0£0°0 L
1¥9°66 €51°0 8100 0009 LY'66 vET0 8200 0009 Y1T66 6LE0 S¥0°0 0009 SLT66 9rE0 1¥0°0 9
887°66 ¥0€°0 LEOO 000°S 8€T66 $86°0 0L0°0 000°S 9¢£8'86 ¥SLO 0600 000°S 0£6'86 £6L°0 $60°0 S
81°66 688°0 L01°0 000t £69'86 LOL'O $80°0 000t 80°86 656°0 SIro 000t LET'86 £96°0 9110 4
S6T°86 06C°C SLTO 000°¢ 9Y6°'L6 8€e’l 191°0 000°¢ €CI'L6 L8E'T 9870 000°¢ PLI'L6 LYTe 06£°0 €
£00°96 6119 PEr'e 000 60996 LTEVT 616'C 000'T 9ELY6 809°CC €ILT 000 LT6'€6 88LCT SELT 4
988°69 988°69 98¢'8 000°T T8TTL 8TTL vL9'8 000°T 8TI'TL 8CI'TL S69'8 0001 OpIIL (U408 LESS I
OPB[NWNDE 9, | BZUBLIEA B[P 9, | SAIO[EAOINY | d)uauodwio)) | OPR[NWNIE 9 | BZURLIEA B[ AP 9, | SAIO[BAOINY | AJuduodwo)) | OPER[NWNJE 9, | BZUBLIEA B[P 9, | SAIO[EAOINY | duduodwio) | Ope[NWNIE 9 | BZUBLIEA B[P 9, | SdIo[eaomy | duauodwo)
110 OZIRJN S9UW BPeOI[dXa [2)0) BZURLIBA 1107 012199, Sow epedldXa [v)0) BZUBLIEA 110Z 0Ioug saw epeol[dxa [210) BZURLIEA 0107 21QUIAIOI( SAW ePeoI[dXa [210) BZURLIEA.

£ oyuawIadxH [9 U9 [B110)08] SISI[EUR [op sejusuodwod sof Jod epeorjdxe ezueleA ap eiqe], :§0T°S oIpen))




262

5. Anexos

Cuadro 5.110: Matriz de correlaciones reproducidas para las variables de facturacioén y
consumo para el mes de Marzo de 2011

Fact6 | Fact5 | Fact4 | Fact3 | Fact2 | Factl | Cons6 | Cons5 | Cons4 | Cons3 | Cons2 | Consl
Fact6 | 0.916 | 0.917 | 0.942 | 0.950 | 0.950 | 0.916 | 0.430 | 0.430 | 0.429 | 0.419 | 0.397 | 0.342
Fact5 | 0917 | 0.924 | 0.946 | 0.953 | 0.953 | 0917 | 0495 | 0.496 | 0.495 | 0.485 | 0.464 | 0.409
Fact4 | 0.942 | 0.946 | 0.969 | 0.978 | 0.978 | 0.942 | 0473 | 0474 | 0472 | 0462 | 0.440 | 0.384
Fact3 | 0.950 | 0.953 | 0.978 | 0.986 | 0.986 | 0.950 | 0.466 | 0.467 | 0.465 | 0.455 | 0.432 | 0.375
Fact2 | 0.950 | 0.953 | 0.978 | 0.986 | 0.986 | 0.950 | 0.465 | 0.466 | 0.464 | 0.454 | 0.432 | 0.375
Factl | 0.916 | 0.917 | 0.942 | 0.950 | 0.950 | 0.916 | 0.430 | 0.430 | 0.429 | 0419 | 0.397 | 0.342
Cons6 | 0.430 | 0.495 | 0.473 | 0.466 | 0.465 | 0.430 | 0961 | 0967 | 0972 | 0.972 | 0.968 | 0.949
Cons5 | 0.430 | 0.496 | 0.474 | 0.467 | 0.466 | 0.430 | 0967 | 0974 | 0978 | 0.978 | 0.974 | 0.955
Cons4 | 0.429 | 0495 | 0472 | 0.465 | 0.464 | 0.429 | 0972 | 0.978 | 0.982 | 0.983 | 0.979 | 0.960
Cons3 | 0.419 | 0485 | 0.462 | 0.455 | 0.454 | 0.419 | 0972 | 0978 | 0.983 | 0.983 | 0.979 | 0.961
Cons2 | 0.397 | 0.464 | 0.440 | 0.432 | 0.432 | 0.397 | 0968 | 0.974 | 0.979 | 0.979 | 0.977 | 0.960
Consl | 0.342 | 0.409 | 0.384 | 0.375 | 0.375 | 0.342 | 0.949 | 0.955 | 0.960 | 0.961 | 0.960 | 0.946

Cuadro 5.111: Matriz de correlaciones para las variables de facturacién y consumo para
el mes de Marzo de 2011

Fact6 | Fact5 | Fact4 | Fact3 | Fact2 | Factl | Cons6 | Cons5 | Cons4 | Cons3 | Cons2 | Consl
Fact6 | 1.000 | 0.845 | 0.893 | 0.925 | 0.927 | 1.000 | 0.429 | 0.429 | 0.430 | 0.425 | 0.394 | 0.346
Fact5 | 0.845 | 1.000 | 0.985 | 0.969 | 0.969 | 0.845 | 0.493 | 0.497 | 0490 | 0476 | 0.467 | 0.411
Fact4 | 0.893 | 0.985 | 1.000 | 0.992 | 0.990 | 0.893 | 0472 | 0475 | 0472 | 0459 | 0.441 | 0.381
Fact3 | 0.925 | 0.969 | 0.992 | 1.000 | 0.992 | 0.925 | 0.465 | 0.465 | 0.464 | 0.454 | 0.434 | 0.375
Fact2 | 0.927 | 0.969 | 0.990 | 0.992 | 1.000 | 0.927 | 0.466 | 0.465 | 0.464 | 0.453 | 0.433 | 0.373
Factl | 1.000 | 0.845 | 0.893 | 0.925 | 0.927 | 1.000 | 0.429 | 0.429 | 0.430 | 0.425 | 0.394 | 0.346
Cons6 | 0.429 | 0.493 | 0.472 | 0.465 | 0.466 | 0.429 | 1.000 | 0.986 | 0.972 | 0.963 | 0.948 | 0.921
Cons5 | 0.429 | 0497 | 0475 | 0.465 | 0.465 | 0.429 | 0986 | 1.000 | 0.983 | 0.971 | 0.956 | 0.932
Cons4 | 0.430 | 0.490 | 0472 | 0.464 | 0.464 | 0430 | 0972 | 0.983 | 1.000 | 0.987 | 0970 | 0.943
Cons3 | 0.425 | 0.476 | 0.459 | 0.454 | 0.453 | 0.425 | 0963 | 0.971 | 0.987 | 1.000 | 0.981 | 0.954
Cons2 | 0.394 | 0.467 | 0.441 | 0.434 | 0.433 | 0.394 | 0948 | 0.956 | 0.970 | 0.981 | 1.000 | 0.980
Consl | 0.346 | 0.411 | 0.381 | 0.375 | 0.373 | 0.346 | 0.921 | 0.932 | 0.943 | 0.954 | 0.980 | 1.000
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5.5.5. Histogramas variable competencia para distintos meses
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Figura 5.5: Histograma de variable Competencia de la base de Diciembre de 2010
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Figura 5.6: Histograma de variable Competencia de la base de Enero de 2011
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Figura 5.7: Histograma de variable Competencia de la base de Febrero de 2011
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Figura 5.8: Histograma de variable Competencia de la base de Marzo de 2011
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5.5.6. [Experimento 6: Analisis de conglomerados de clientes

Cuadro 5.114: Resultados clusterizacién de muestra para el experimento 6

Cluster ID Julio Agosto | Septiembre | Octubre | Noviembre | Diciembre
0 687 54 280 646 98 180
1 313 40 129 69 680 491
2 No tiene 143 99 140 70 164
3 No tiene 420 114 55 152 106
4 No tiene 49 137 90 No tiene 59
5 No tiene 69 29 No tiene | No tiene No tiene
6 No tiene 14 10 No tiene | No tiene No tiene
7 No tiene 62 34 No tiene No tiene No tiene
8 No tiene 29 87 No tiene No tiene No tiene
9 No tiene 51 20 No tiene No tiene No tiene
10 No tiene 31 61 No tiene No tiene No tiene
11 No tiene 38 Notiene | Notiene | No tiene No tiene
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Cuadro 5.118: Frecuencia variable Fuga en el experimento 6 de la base Diciembre

Categorias Fuga_pos
0 1
Conglomerado | Frecuencia | Porcentaje [ %] | Frecuencia | Porcentaje [ %]

1 2263 51.188 0 0.000

2 766 17.326 35 92.105

3 329 7.442 3 7.895

4 1063 24.044 0 0.000
Combinados 4421 100.000 38 100.000

Cuadro 5.119: Frecuencia variable Imagen en el experimento 6 de la base Diciembre

Categorias Imagen
-1 1
Conglomerado | Frecuencia | Porcentaje [ %] | Frecuencia | Porcentaje [ %]

1 0 0.000 2263 77.262

2 372 24.314 429 14.647

3 95 6.209 237 8.091

4 1063 69.477 0 0.000
Combinados 1530 100.000 2929 100.000

Cuadro 5.120: Deteccion de numero de cldsters con algoritmo W-EM

Cluster ID Julio Agosto | Septiembre | Octubre | Noviembre | Diciembre
0 687 54 280 646 98 180
1 313 40 129 69 680 491
2 No tiene 143 99 140 70 164
3 No tiene 420 114 55 152 106
4 No tiene 49 137 90 No tiene 59
5 No tiene 69 29 No tiene No tiene No tiene
6 No tiene 14 10 No tiene | No tiene No tiene
7 No tiene 62 34 No tiene | No tiene No tiene
8 No tiene 29 87 No tiene | No tiene No tiene
9 No tiene 51 20 No tiene | No tiene No tiene
10 No tiene 31 61 No tiene No tiene No tiene
11 No tiene 38 No tiene No tiene No tiene No tiene
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5.5.7. Experimento 6: Configuraciones y evaluacion de modelos probados

Cuadro 5.121: Configuraciones de modelos para el experimento 6

Modelo Tipo C | Gamma | Pardmetro adicional
SVM 1 Rbf 0 0 Ninguno
SVM 2 | Sigmoid | 0 0.9 Ninguno
RL 1 anova 10 2 degree: 2
RL 2 anova 10 25 degree: 2
RL 3 anova 10 20 degree: 2
RL 4 anova | 0.5 20 degree: 2
SVM 4 rbf 0 1 Ninguno
SVM 6 rbf 0 0.5 Ninguno
SVM 10 rbf 10 0.95 Ninguno
SVM 16 | sigmoid | O 0 Ninguno
SVM 19 | sigmoid | O 0.8 Ninguno
SVM 20 | sigmoid | 5 0 Ninguno
SVM 23 rbf 3 0.37 Ninguno
RL 7 anova 5 4 degree: 2
SVM 25 rbf 3 0.37 Ninguno
SVM 26 rbf 3 0.37 Ninguno
SVM 27 rbf 3 0.37 Ninguno
RL 8 anova 1 5 degree: 2
RL9 anova 1 2 degree: 2
RL 10 anova 10 2 degree: 5
RL 11 anova 1 1 degree: 2
RL 12 anova 10 2 degree: 4
RL 13 anova | 100 2 degree: 4
SVM 28 rbf 10 2 Ninguno
SVM 29 rbf 0.5 | 0.00005 Ninguno
SVM 30 rbf 0.5 | 0.00005 Ninguno
SVM 35 | Sigmoid | 1 0 Ninguno
SVM 36 | Sigmoid | O 0.1 Ninguno
SVM 37 rbf 30 0 Ninguno
Rl 14 anova 50 2 degree: 2
RL 15 anova | 0.5 20 degree: 2
SVM 41 Rbf 5 0 Ninguno
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Cuadro 5.122: Resultados de modelos prototipo para el experimento 6

Modelo | TN FP | FN | TP Grupo
SVM 1 507 181 1 2 Reactivos
SVM 2 568 120 1 2 Reactivos
RL 1 594 94 1 2 Reactivos
RL 2 630 58 1 2 Reactivos
RL 3 631 57 1 2 Reactivos
RL 4 633 55 1 2 Reactivos
RL 4 618 70 1 2 Reactivos
RL 4 631 57 1 2 Reactivos
SVM 16 | 1448 | 769 7 10 Pasivos
SVM 19 | 2184 | 33 15| 2 Pasivos
SVM 20 | 1960 | 257 | 14 | 3 Pasivos
SVM 10 | 1383 | 834 6 | 10 Pasivos
SVM1 | 1101 | 1116 | 6 | 11 Pasivos
SVM 6 | 1531 | 686 9 8 Pasivos
SVM 23 | 1897 | 338 | 10 | 7 Pasivos
RL 7 1762 | 455 9 8 Pasivos
SVM 25 | 1981 | 236 | 11 | 6 Pasivos
SVM 26 | 1947 | 270 | 11 6 Pasivos
SVM 27 | 1898 | 319 | 10 | 7 Pasivos
SVM 1 | 1055 58 3 3 | Insatisfechos
RL 8 969 144 3 3 | Insatisfechos
RL 9 1026 87 3 3 | Insatisfechos
RL 1 1038 | 75 3 3 | Insatisfechos
RL 11 1012 | 101 3 3 | Insatisfechos
RL 1 1045 | 68 3 3 | Insatisfechos
SVM 28 | 112 | 1001 | O 6 | Insatisfechos
SVM 1 398 | 715 1 5 | Insatisfechos
SVM 1 668 | 445 2 4 | Insatisfechos
RL 13 1049 64 3 3 | Insatisfechos
SVM 29 | 1067 46 3 3 | Insatisfechos
SVM 30 | 1062 | 51 3 3 | Insatisfechos
SVM1 | 248 87 1 3 Fugados
RL 14 261 74 1 3 Fugados
SVM 16 | 233 | 102 1 3 Fugados
SVM 35 | 225 110 1 3 Fugados
SVM 36 | 125 | 210 0 4 Fugados
SVM 37 | 255 80 1 3 Fugados
SVM 16 | 185 150 0 4 Fugados
RL 15 281 54 2 2 Fugados
SVM1 | 210 | 125 0 4 Fugados
SVM4 | 209 | 126 | O 4 Fugados
SVM 41 | 113 | 222 0 4 Fugados
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Criterion Selector AUC: 0.975 (positive class: 1)

accuracy —ROC =—ROC (Thresholds)

precision t::i

recall 095

lift 0.90

f_rmeasurs 085

ROC exp7‘png 05 010 015 020 025 030 035 040 045 050 055 060 0.65 070 075 080 085 080 085 100 1.05
Figura 5.9: Gréfico de las curvas ROC en el experimento 7 del modelo SVM 3
5.5.10. Experimento 7: Criterios de corte
Cuadro 5.134: Criterios de corte en el Experimento 7
Corte | Valor TN FN | FP TP | P Accuracy Precision Recall clase | Medida F
[ %] clase 1 [ %] 1[%] clase 1 [ %]

1 0.26495 | 158 | 3 2233 | 16 | 2249 | 7.220 0.711 84.211 1.411
2 0.26665 | 2116 | 15 | 275 | 4 279 | 87.967 1.434 21.053 2.685
3 0.26765 | 2116 | 15 | 275 | 4 279 | 87.967 1.434 21.053 2.685
4 0.26818 | 2232 | 16 | 159 | 3 162 | 92.739 1.852 15.789 3.315
5 0.26865 | 2302 | 16 | 89 3 92 95.643 3.261 15.789 5.405
6 0.26875 | 2302 | 16 | &9 3 92 95.643 3.261 15.789 5.405
7 0.26905 | 2370 | 19 | 21 0 21 98.340 0 0 -
8 0.26915 | 2370 | 19 | 21 0 21 98.340 0 0 -
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Medida F (clase 1) vs Criterios de
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Cuadro 5.135: Matriz de riesgo e ingresos

Probabilidad de abandono
Alto Medio Bajo
Alto prioridad A | prioridad B | prioridad C
Life-time Value | Medio | prioridad B | prioridad B | prioridad C
Bajo prioridad C | prioridad C | prioridad C
Dimvar(78, 1) As String \*Definicién de vector que contiene las variablesy
Dim w As String aquellos que se usan como auxiliares.
Dim w1 As String
Dimw2 As Integer
\*Se rellena el vector vars con los nombres de las variables
Sheets("Hoja3").Select \*Seleccién de la hoja donde se mostraran los
wl="B" resultados.
Forj=15To 78 \*Aplicacion de ciclo sobre la tabla dindmica.
Sheets( "Hojad").Select — \*Seleccion de la hoja de la tabla dindmica.

" ActiveSheet.PivotTables(" Tabladinamical").PivotSelect ~'Valores[All]",\_
' xlLabelOnly + xIFirstRow, True
With ActiveSheet.PivotTables( " Tabla dindmical").PivotFields(\_

var(j, 1))

.Orientation = xIPageField

Position =1 — \*Limpieza de los filtros de la tabla dinamicay
End With aplicacion de nuevo filtro en base a la variable (j,1)

ActiveSheet.PivotTables( Tabla dindmical").PivotFields(var(j, 1))\_
.ClearAllFilters

ActiveSheet.PivotTables(  Tabla dinamical").PivotFields(var(j, 1))\ _
.CurrentPage = "(blank)"

Range("'B4:b81").Select
Selection.Copy

Sheets("Hoja2").Select
w2 =(j-13)
w = LTrim(Str(w2))
Cells(3, 5)=wl
wl=wl+w
Cells(2, 5) = w1l
Sheets("Hoja3").Select
Range(w1).Select
Selection.PasteSpecial Paste:=xIPasteAll, Operation:=xINone, SkipBlanks:=\_
False, Transpose:=True

Next ]

End Sub

que solo cuente los valores vacios.

\*Copiado de los resultados originados por la tabla
dindmica.

\*Seleccidn de la hoja auxiliar.

\*Pegado del resultado, en forma traspuesta y sin
espacios extras.

\*Ampliacionde indice del ciclo.

\*Finde la macros.

Figura 5.16: Cddigo visual basic de la tabla de presencia
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