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Resumen

La fuga de un cliente es una situacién que se quiere evitar en todo tipo de industria,
puesto que en la mayoria de los casos, los clientes representan un factor econémico suma-
mente importante para las empresas, y ademas, es mas rentable retener un cliente antiguo
que captar uno nuevo [4]. De esto nace la necesidad de un modelo estadistico capaz de pre-
decir esta situacion de forma robusta y confiable con el fin de retener clientes y evitar su
eventual fuga. El presente proyecto propone el diseno y desarrollo de un modelo predictivo
de fuga de un segmento especifico de clientes punto a punto en el mercado de foodservice en
la empresa Agrosuper, para el cual se desarrollan, validan y comparan 3 tipos de modelos
predictivos diferentes: regresiéon logistica, random forest y support vector machine. Para este
fin, siguiendo con la metodologia de multiple time slicing, se construye un dataset de carac-
teristicas explicativas utilizando 6 ventanas de tiempo de 12 meses cada una, que se utiliza
para el entrenamiento y validacion de los modelos, y un dataset de validacion out time para
evaluar el desempeno y la estabilidad temporal de los modelos. Los datos son analizados y
transformados mediante transformaciones estadisticas univariadas, técnicas de tratamiento
de multicolinealidad y reduccién de dimensionalidad. Se realiza una segmentacion de clientes
en base a un analisis estadistico de comportamiento transaccional, donde se obtienen los
clientes mas estables y recurrentes. Finalmente se entrenan, validan y comparan los modelos
mediante matrices de confusion y métricas de desempeno tanto en conjunto de validacién
como validacién out time, en donde el modelo con el mejor desempeno en validaciéon out
time, y que seguird a la implementacién futura, resulté ser la regresion logistica, siguiendo
con random forest y terminando con support vector machine, el cual tuvo un desempeno rela-
tivamente bueno en validacién pero disminuyé notablemente en validacién out time. Con los
resultados se concluye acerca de la importancia de la validacion out time, puesto que permite
evidenciar el real desempeno de un modelo y su estabilidad temporal, permitiendo escoger el
mejor modelo para la implementacién en produccion.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Sobre la empresa

Agrosuper es un holding de empresas alimentarias chilenas, dedicadas particularmente a
la produccién, industrializacién, distribucién y comercializacién de alimentos frescos y conge-
lados de cerdo, aves (pollos y pavos), salmones y productos procesados (cecinas y elaborados).

La empresa comienza el ano 1955 con la produccion de huevos en la localidad de Lo Mi-
randa, Region de O’Higgins. Cinco anos més tarde, el negocio se expande hacia la produccién
y comercializacion de pollos vivos y en 1974 se amplia hacia el procesamiento y comercia-
lizacion de carne de pollo. En 1983 la compania ingresa al negocio de la carne de cerdo,
aprovechando la experiencia en la crianza de animales vivos y la infraestructura existente, y
seis anos mas tarde, la compafia ingresa al negocio de la elaboracién de cecinas, mismo ano
en el que se inicia la produccion y comercializacién de truchas y salmones.

En la actualidad, Agrosuper cuenta con 5 diferentes tipos de clientes. El primero de estos
segmentos llamado tradicional, los cuales contemplan negocios de barrio, como lo son las
carnicerias, minimarkets, por mencionar algunos. El segundo segmento de clientes se llama
foodservice, el cual contempla negocios como restaurantes, casinos, hoteles y distribuido-
res, por mencionar algunos. El siguiente tipo de cliente, llamado supermercado, como su
nombre da a entender, contempla clientes que son supermercados, como Tottus y Walmart,
por mencionar un par. Luego, se tienen los clientes pertenecientes al segmento industrial,
los cuales son clientes que compran su materia prima a Agrosuper para hacer sus propios
productos como cecinas y elaborados. Finalmente, se tienen los grandes clientes, los cuales
corresponden a clientes que son muy grandes para ser considerados en el segmento Tradicio-
nal, pero no alcanzan a ser supermercados de cadenas regionales. Un ejemplo de este tltimo
segmento vendria siendo la carniceria Dona Carne.

Como se evidencia en el titulo de este trabajo, el modelo estara enfocado a un segmento
de clientes de la unidad de negocio de Foodservice, mas especificamente, a los clientes “punto
a punto”, que son los clientes de Foodservice que compran y reciben la mercaderia en cada
punto, y se destacan por ser de bajo volumen y con un méaximo aproximado de 4 locales.



Luego, es importante contextualizar acerca de la manera en que Agrosuper se relaciona
con un cliente de este segmento. En el momento en que un local de Foodservice comienza a
hacer negocios con Agrosuper, se genera un contrato que relaciona al cliente con la empresa,
no obstante, no existe la necesidad u obligatoriedad de terminar dicho contrato para que el
cliente deje de comprar o adquirir productos. De aqui nace la definiciéon basica de la fuga
de un cliente, que es el momento en que un cliente, que adquiere productos o servicios de
cierta empresa de manera regular, deja de hacerlo. El hecho de que no exista la necesidad
de terminar el contrato para dejar de comprar, genera incertidumbre sobre la situacion real
del cliente, ya que al no existir una instancia que asegure el desligamiento del cliente con
Agrosuper, no se tiene seguridad absoluta sobre si el cliente volvera a comprar o simplemente
se fugd. Esto ultimo permite introducir la motivacion del presente trabajo.

1.2. Motivacion

La fuga de un cliente, en todo tipo de industria, es una situacion alarmante y se intenta
evitar a toda costa, ya que normalmente los clientes representan un factor econémico suma-
mente importante en las empresas, y resulta menos costoso para las empresas retener clientes
que captar nuevos [4]. Normalmente, para lidiar con este fendmeno, existen diversas estrate-
gias para retener clientes, como proponer descuentos, ofertas especiales, despacho gratuito,
por mencionar algunas.

Si bien existen acciones especificas que se siguen al detectar la fuga de un cliente, la
principal dificultad radica precisamente en la capacidad de poder detectar a los clientes que
potencialmente se fugaran, ya que, si bien suena algo simple, la verdad es que no siempre lo
es, vy depende fuertemente de la naturaleza de la industria en la que se esta estudiando este
fenémeno.

Si se considera el caso de un banco, la fuga de un cliente es relativamente sencilla de
detectar, ya que al momento de fugarse, el cliente cierra su cuenta bancaria, y al tener esa
informacion, es posible asegurar su fuga inmediatamente. Por otro lado, si consideramos el
caso de Agrosuper, una empresa proveedora de alimentos de origen animal, de naturaleza
no contractual, esta deteccion deja de ser una tarea trivial, puesto que al no ser necesaria
una terminaciéon de contrato por parte del cliente para dejar de comprar, existen muchas
incertidumbres que no permiten asegurar la desvinculacién de dicho cliente con la empresa,
yva que el cliente pudo haber dejado de comprar temporalmente sin haberse fugado del todo,
pudo haber cerrado el negocio por vacaciones o bien pudo haberse cambiado a la competencia
directamente.

De esta forma nace la importancia de un modelo de fuga que sea capaz de detectar,
de manera confiable y eficaz, clientes que muestran indicios de fuga, con el fin de poder
retenerlos con tiempo mediante diversos protocolos y estrategias de marketing, y evitar su
eventual fuga.

El presente informe muestra el diseno y desarrollo de un modelo predictivo de fuga para
un segmento de clientes en el mercado de Foodservice en la empresa Agrosuper.



1.3. Objetivos

En lo que sigue, se presentan los principales objetivos del presente proyecto, tanto a nivel
general como en ambitos especificos.

1.3.1. Objetivo general

1. Disenar y desarrollar un modelo predictivo de fuga para un segmento de clientes en
el mercado de Foodservice en la empresa Agrosuper S.A. utilizando herramientas de
machine learning.

1.3.2. Objetivos especificos

e Caracterizar a los clientes de Foodservice en cuanto a su comportamiento transaccional
y escoger el segmento mas relevante para la empresa.

e Realizar andlisis univariados y multivariados de los datos.
e Disenar, desarrollar y validar modelos predictivos para dicho segmento.

e Comparar y escoger el mejor modelo para la implementacién futura.



Capitulo 2

Estado del arte

A continuacion se muestran las soluciones que se plantean y utilizan en la actualidad para
resolver la problematica principal del proyecto, correspondiente a la prediccién de fuga de
clientes en negocios de caracter no contractuales.

2.1. Fuga en negocios no contractuales

Como se mencion6 previamente, la fuga de clientes es una situacion que afecta a todo tipo
de industrias, y constantemente se estan desarrollando metodologias y maneras de prevenir
esto, ya que la fuga de clientes, especialmente los més valiosos, es sumamente costoso para
las industrias, dado que en la mayoria de los casos, son los que representan la mayor parte
de la rentabilidad de un negocio, ademas de que, para estos, resulta menos costoso retener
clientes antiguos que captar nuevos [4].

A modo de definicién formal, la fuga de un cliente es el acto de abandono por parte
de los clientes de la relacién existente con la empresa a la que compran actualmente [12].
A diferencia de otros negocios, la principal dificultad que existe en predecir la fuga de un
cliente en un negocio no contractual es aterrizar una correcta definicion de fuga, es decir,
cuando y bajo que criterios es posible etiquetar a un cliente como fugado, y cuando no.
Esto es particularmente complejo, ya que al no existir una instancia o hecho que confirme la
desvinculacién de un cliente con la empresa (como lo son los bancos, empresas de telefonia
movil, entre otros), no se tiene conocimiento o registro real sobre si el cliente se desvincul6
por un tiempo, para siempre, se fue con la competencia o simplemente no estd comprando
por el momento, y es por esto que la definicién de fuga, en esta clase de industrias, es relativa,
y depende del enfoque que se le de.

En la actualidad existen diversos casos de estudio que se han realizado para analizar y
predecir la fuga de un cliente en negocios no contractuales. Estos estudios permiten evaluar
diferentes maneras de aterrizar una solucién a la misma problematica, utilizando diferentes
maneras de definir la fuga, procesamiento de datos, modelos predictivos, por mencionar
algunos, pero que finalmente todos apuntan a el mismo objetivo, correspondiente a lograr



predecir la fuga de un cliente en un negocio de naturaleza no contractual. Todos estos estudios
toman definiciones diferentes de fuga de clientes, ya que como se menciond, no hay una
definicién tunica en este tipo de negocios, por lo que dependerd estrictamente de quien esté
realizando el trabajo, el tipo de negocio, las caracteristicas de los clientes con los que se
trabaja, entre otros, por lo que se deben tomar en consideracion todos estos factores para
lograr definir de la mejor manera posible si un cliente es fugado o no.

2.1.1. Construccion del dataset

En cuanto a la construccién del dataset, los proyectos actuales siguen la dindmica clasica
de la gran mayoria de los proyectos de machine learning y data mining, lo que implica una
seleccion de variables, un preprocesamiento de los datos, un etiquetado de los datos y la
generacion de los conjuntos de entrenamiento y validaciéon que finalmente alimentaran los
modelos predictivos y permitiran evaluar el rendimiento de estos.

Seleccién de variables

La seleccion de variables se realiza comenzando por la data sin procesar, la cual tiene
informacion sobre el comportamiento de los clientes con respecto a la empresa, como puede
ser informacién transaccional o de compra [10][13][5], actividad telefénica [3], o bien cualquier
informacion que permita caracterizar el comportamiento del cliente dentro de una empresa.
Desde esta informacién normalmente se extraen diversas caracteristicas que entregaran valor
al modelo sobre el cliente y sus patrones de compra, ya sean histéricos o desde cierto periodo
de tiempo por determinar.

Dentro de las caracteristicas mas utilizadas en los proyectos actuales, son los extraidos
a través del andlisis RFM, correspondiente a recencia, frecuencia y valor monetario. Estas
permiten saber cuando fue la ultima compra de un cliente, con que frecuencia han comprado
en el pasado y cuanto han gastado en total, respectivamente. Estas caracteristicas han de-
mostrado ser eficaces a la hora de entregar informacién sobre la disposicién de un cliente a
escuchar ofertas y propuestas de retencién. Si bien en casos se utilizan como variables dentro
del modelo, también son utilizadas para segmentar clientes, y de esta forma enfocar el modelo
a un segmento especifico de clientes.

Otra metodologia de segmentacién que se realiza, con el fin de enfocar el modelo a los
clientes mas importantes (econémicamente hablando) para una empresa, es calcular la lealtad
y valor de cada cliente [12], y de esta forma, poder generar un modelo para los clientes que
mas aportan a la rentabilidad de la empresa.

Luego, otra caracteristica utilizada cominmente para la segmentacion de clientes, es la
frecuencia (ya sea de compra, de utilizacién de servicio, entre otras)[3]. Es sumamente im-
portante puesto que permite diferenciar a los clientes recurrentes de los clientes irregulares.
Si bien en ciertos mercados, la regularidad de los clientes es mas o menos estandar, existen
otros en que se tiene clientes de todo tipo, y por lo tanto, la definicién de fuga no puede
ser la misma para todos. Para ejemplificar, se considera el caso de un cliente que compra



para 2 meses enteros, ya que le queda muy lejos para ir a comprar mas seguido. Si se define
un criterio de fuga general como el cliente que no ha comprado en 1 mes, bajo este criterio,
el cliente recién mencionado seria etiquetado como fugado, cuando en realidad no lo esta,
simplemente tiene otro comportamiento transaccional. Aqui nace la importancia de escoger
un correcto criterio de etiqueta de fuga, y la segmentacién por frecuencia es una opcién muy
viable, en donde se le aplica el mismo criterio a clientes con frecuencias de compra similares.

Ademas de las caracteristicas ya mencionadas y variables transaccionales de los clien-
tes, normalmente se escogen variables personales como edad, genero, educacion, localidad,
por mencionar algunas, ya que a veces dichas caracteristicas aportan informacién hacia el
comportamiento del cliente dentro de la empresa.

Etiqueta de clientes

Con respecto al etiquetado de clientes, esto corresponde principalmente a escoger el cri-
terio de fuga que mas se adectie a los clientes para poder etiquetarlos con la mayor precision
posible.

Como ya se mencioné anteriormente, este criterio dependera fuertemente de la naturaleza
del negocio y los clientes, por lo que no existe una manera estandar de etiquetar como fugado
o no, y dado esto, se observan diversos criterios que se utilizan en los recientes proyectos.

Uno de los métodos o criterios mas simples para etiquetar a los clientes es estandarizar un
tiempo de inactividad maximo, y si un cliente no ha comprado o ha sido inactivo por dicho
tiempo de manera consecutiva, se considerarda como fugado, mientras que el caso contrario,
es decir, si el cliente mostré actividad en dicho tiempo, se considerara como no fugado. Dicho
tiempo de inactividad maximo, en algunos casos, se varia, con el fin de ver como afecta a
la precision de decision de los modelos, como por ejemplo, evaluar tiempos de inactividad
maximos de 1, 2 y 3 meses [10].

Cuando los clientes muestran actividades o frecuencias de actividad muy diferentes entre
si, es importante generar criterios de fuga diferentes entre ellos, ya que, si se considera el
caso de un proovedor de internet prepago, y se genera un criterio de fuga para los clientes
que utilizan el celular diariamente, un cliente que utiliza su celular una vez por semana seria
etiquetado de manera errénea como fugado, cuando en realidad no lo esté [3]. En este caso,
lo que se realiza es segmentar a los clientes en funciéon de sus frecuencias de uso, y de esta
forma agrupar a los clientes que tengan comportamientos de uso similar, y luego se utiliza
un criterio similar de fuga para cada segmento.

Otro sistema de etiquetado es uno basado en lealtad y rentabilidad de clientes [12]. Una
empresa define dos periodos de evaluacién P1 y P2,y en primer lugar, escoge el 66 % de los
clientes més rentables de ambos periodos (66 % més valiosos del P1 y 66 % més valiosos del
P2), y luego se obtienen los clientes que se repiten en ambas listas, es decir, que estdn en
el 66 % maés valiosos de ambos periodos por separado, donde se obtiene la base de clientes
valiosos de la empresa. Luego, se define la lealtad por cliente, que se calcula como la cantidad
de productos de cierto tipo comprado en la empresa dividido en la cantidad de productos
del mismo tipo comprado total. De esta forma, de los clientes mas rentables, si estos poseian



una lealtad sobre el 33 % en el P1 son considerados como leales. Dicho todo esto, el criterio
de fuga que se toma son los siguientes:

e Clientes cuyo porcentaje de lealtad esta entre 33 % y 50 % en el periodo P1 se etiquetara

como fugado si su porcentaje de lealtad es 0 (ninguna compra en la empresa) en el
periodo P2

e Clientes cuyo porcentaje de lealtad sea sobre 50 % en el perfodo P1 se etiquetard como
fugado si su porcentaje de lealtad es al menos 50 % menor en el periodo P2 comparado
con el P1

Finalmente, se tiene el criterio de fuga basado en la rentabilidad o ingresos generados por
un cliente en un periodo de 3 meses [13]. Este criterio indica que un cliente serd etiquetado
como fugado si en la rentabilidad o ingresos generados por dicho cliente en un periodo de
tres meses cumplen cualquiera de los siguientes criterios:

e En al menos un segmento o tipo de producto, la rentabilidad generada por dicho cliente
disminuy6 igual o mas del 50 % en comparacién con los 3 meses previos

e La rentabilidad total generada por dicho cliente disminuyé igual o mds que un 30 % en
comparacion con los 3 meses previos

Luego, si alguno de dichos criterios se cumplen, el cliente sera etiquetado como fugado,
en caso contrario, no estara fugado.

De esta forma, es posible ver que en la actualidad existen diversos criterios para definir si
un cliente esta fugado o no, por lo que no existe una manera correcta de definirla, més bien
existen formas mas logicas de hacerlo.

Separacién en conjuntos de entrenamiento y prueba

Para la creacién de conjuntos de entrenamiento y prueba, existen predominantemente 2
maneras de realizarlo. El primero, corresponde al método two-time slicing:

12 months 3 months Time
Train | Features I Labels |
out-of-
period
Test | Features | Labels J

Figura 2.1: Metodologia de two-time slicing.

Esto significa escoger un periodo T}, en el tiempo, usualmente en el pasado, y definir
un periodo de M meses (que en el caso de la figura 2.1 son 12 meses), que representara
cuantos meses hacia atras se utilizaran para la construccion de variables y caracterizacion



del cliente. Luego, desde el periodo T}..;, se tomara la prediccién hacia el futuro, o bien
el conocido forecasting (que en el caso de la figura 2.1 son 3 meses). Para este método se
utiliza este periodo pasado para generar la data de entrenamiento, y realizando un proceso
analogo, pero para el tiempo presente, se genera un dataset de prueba més pequeno que el de
entrenamiento. Esto se hace ya que es mas realista, y por lo tanto valido, probar los modelos
con data actual, y no con data del pasado. El método se llama two-time slicing ya que utiliza
solo dos periodos de tiempo para definir el dataset.

El segundo método para separar en conjuntos de entrenamiento y prueba, que se basa en
el anterior, es el multiple-time slicing:

12 months 3 months

= L > Time
Features | Labels ]
Multiple
Train . !
| Features [ Labels | time slices
| Features I Labels |
out-of-
period .
Test | Features | Labels J }- III;::tsI:::ge

Figura 2.2: Metodologia de multiple-time slicing.

Este, a diferencia del método anterior y como se evidencia en la figura 2.2, utiliza muchos
periodos en el pasado para generar la data de entrenamiento, lo que beneficia notoriamente
el entrenamiento de los modelos [14], ya que al utilizar diversos periodos del pasado, se toma
informacion de los clientes bajo diferentes condiciones, lo que entrega robustez al modelo y
a la prediccién en general.

El otro método corresponde simplemente a tomar, tanto los conjuntos de entrenamiento
como de prueba, de la misma ventana de tiempo, lo cual, segin lo planteado anteriormente,
no es lo éptimo para el entrenamiento y aprendizaje de los modelos.

2.1.2. Modelos predictivos

En cuanto a los modelos predictivos que se utilizan para la prediccion de fuga como tal, se
observa una gran variedad en los trabajos actuales, pero hay tres modelos que se repiten de
manera consistente, y son algoritmos de clasificacion muy reconocidos y altamente utilizados
para todo tipo de problematicas.

El primer modelo, y probablemente el més utilizado, es random forest [10][13][12][6].
Este algoritmo tiene muchas ventajas que lo hacen ser tan popular. En primer lugar, es un
algoritmo que puede ser utilizado tanto para problemas de regresion como clasificacion, por lo
que abarca una inmensidad de aplicaciones. Otro punto positivo de este modelo es que posee
baja varianza ya que se basa en el algoritmo bagging, que consiste en generar una prediccion
en base a muchos modelos iguales en estructura y entrenados con datasets que son diferentes



entre si, pero generados desde el mismo conjunto de entrenamiento original (bootstrap), lo que
permite tener modelos entrenados para diferentes tipos de datos y caracteristicas, aportando
robustez a la prediccién y una varianza relativamente baja. Finalmente, este algoritmo, al
predecir en funcion a mayoria de voto, es capaz no solo de entregar una prediccién para una
clase, si no que entrega también la probabilidad de prediccion, lo cual para el contexto de
fuga de clientes, resulta de suma utilidad.

El segundo modelo que mas se utiliza para este tipo de soluciones es la conocida regresion
logistica [10][12][6]. Este algoritmo de clasificacién, proveniente de la familia de regresiones,
se utiliza para conocer la relacién entre una serie de variables predictivas y la probabilidad
de una clase, que usualmente suele ser binaria, por lo que al igual que el caso del modelo
random forest, este algoritmo no solo es capaz de entregar una prediccion de fuga o no fuga,
si no que lo hace con cierta probabilidad, lo cual es una de las tantas razones por la que es tan
utilizado. Otra razén que justifica su popularidad es su facil implementacion, interpretacion
y eficiencia a la hora de entrenarse. Por ultimo, dada su naturaleza de regresion, es posible
interpretar los coeficientes de la regresion como el nivel de importancia de las variables, y de
esta forma analizar que variables aportan mayor informacion en la probabilidad de una clase
y cuales son menos decisivas.

El tercer modelo predictivo utilizado para la deteccién de fugas y problemas de clasifica-
ci6én binaria es support vector machine [10][6]. Este es un modelo predictivo de aprendi-
zaje supervisado, capaz de resolver problemas tanto de clasificacién como regresion, aunque
su uso mas frecuente suele ser en problemas de clasificacién. El algoritmo se basa en buscar
el mejor hiperplano capaz de dividir y clasificar la data con el mayor margen de clase posible,
por lo que es mucho més efectivo cuando la data es linealmente separable (existe un hiper-
plano en el cual los datos son divididos por un hiperplano de forma perfecta), por lo que una
de sus ventajas es funcionar excepcionalmente bien cuando existe un margen de disociacion
entre las clases a clasificar. También, este modelo ha demostrado funcionar eficientemente
especificamente en datasets con alta dimensionalidad. Uno de sus puntos bajos, es que, a
diferencia de los anteriores, support vector machine no es capaz de entregar probabilidades
de clase de forma nativa, no obstante, existen métodos de calibracién probabilisticos, como la
regresion isotonica o escalamiento de Platt para transformar la salida en probabilidades [2].
Otro punto bajo, y probablemente la razén por la que no es tan comin ver su utilizacién como
los otros dos modelos predictivos, es que su interpretacion no es sencilla, por lo que analizar
los resultados obtenidos con este modelo puede resultar mas complejo en comparacion con
los modelos mencionados anteriormente.



Capitulo 3

Marco teorico

A continuacién, se procede a describir el marco tedrico del proyecto, en donde se presen-
taran y explicaran los trasfondos matematicos y algebraicos detras de los modelos y meto-
dologias de procesamiento de datos que se utilizan para la realizacién del presente trabajo.

3.1. Weight of evidence

WOE (por sus siglas en inglés weight of evidence) es una técnica estadistica de transforma-
cion de datos. Esta transformacién permite modificar los valores de una variable predictiva,
dividiendo esta en rangos y asignando valores nuevos a cada rango generado. La principal
finalidad de esta transformacién es lograr transmitir el poder predictivo de cada rango dentro
de esta variable con respecto a la variable respuesta, puesto que el nuevo valor se define en
base a la cantidad de positivos sobre los negativos que hay en dicho rango.

Esta técnica permite transformar una variable independiente de tal forma que se establez-
ca una relaciéon monétona con respecto a la variable respuesta, ordenando los nuevos valores
en una escala logistica (por la forma en que se construye el WOE), lo que lo hace altamente
utilizado para el tratamiento de variables en modelos de regresion logistica.

WOF entrega una herramienta para verificar la relacién lineal entre una variable predicti-
va y la variable respuesta. Es por esto que es sumamente importante considerar la linealidad
de probabilidades de correcta clasificacion a la hora de definir los intervalos o puntos de
corte, donde es esperable que las probabilidades de correcta clasificacion en cada intervalo
aumenten linealmente a medida que aumenta el intervalo, o disminuyan linealmente, en caso
de existir una correlaciéon negativa entre la caracteristica evaluada y la variable respuesta.

Para un mejor entendimiento de la construccion de los nuevos valores, se supone el caso
de una variable predictiva C', y una variable respuesta binaria Y, donde Y puede ser 1 (caso
positivo) o 0 (caso negativo). Luego, la variable C' tiene un rango de valores muy amplio, por
lo que es posible definir 3 intervalos, los que llamaremos C7,Cy y C3. Luego, los puntos de
corte de dichos intervalos se definirdn como z1,x».
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Por otro lado, se define B, como la cantidad de eventos negativos en el intervalo k, o bien
Y = 0. Anélogamente, se define GG}, como la cantidad de eventos positivos en el intervalo k,
o bien Y = 1. Finalmente, se define b, como el porcentaje de eventos negativos total dentro
del rango k, y g, como el porcentaje de eventos positivos total dentro del rango k, tal como
se muestra a continuacion:

By,
by = —t (3.1)
’ Zi:l By,

G,
' 22:1 Gy ( )

donde en este caso, k € [1,2,3], ya que se esta considerando el ejemplo de 3 intervalos.
Con estas definiciones, se desprende el valor WOE, definido de la siguiente manera:

WOE = In (g—:) (3.3)

que es precisamente el valor transformado que se reemplazara por todos los datos que
estén dentro del rango k.

Teniendo estas definiciones, se ejemplifica el funcionamiento de WOFE mediante la siguien-
te tabla:

Tabla 3.1: Ejemplificacién de WOE para intervalos de valores.

C | Intervalo | B, | G by gk WOE
1 [~00, x1] 90 | 2400 | 0.281 | 0.489 | 0.554
2 [x1, To] 130 | 1300 | 0.406 | 0.265 | -0.427
3 [x2, 00] 100 | 1210 | 0.313 | 0.246 | -0.241
SUM 320 | 4910

Luego, se puede observar en la tabla 3.1 como se calculan los diferentes valores WOFE de-
pendiendo del intervalo al cual pertenece la variable predictiva, y como este valor es calculado
a partir de la capacidad predictiva de dicho intervalo con respecto a la variable respuesta.

Si algun intervalo de cierta caracteristica posee una proporcién mayor de eventos positivos
en comparacion con eventos negativos, a dicho intervalo se le asignara un mayor valor WOE,
lo que indica a su vez que dicho intervalo separa los eventos positivos de los negativos.

Al analizar la tabla 3.1, es posible ver, para el primer intervalo, que se tiene un valor
de porcentaje de eventos negativos by igual a 0.281, mientras que se tiene un porcentaje de
eventos positivos g, igual a 0.406. Esto implica que si el valor de la variable predictiva C' se
encuentra en el primer intervalo, es mas probable que la variable respuesta sea positiva, es
decir, que Y = 1.

11



3.2. Reduccion de dimensionalidad

El problema de reduccion de dimensionalidad consiste con construir una representacion
de dimensién estrictamente menor que los datos originales con la finalidad de interpretar de
mejor forma la informacion contenida en nuestros datos asi como también disminuir el costo
computacional en el entrenamiento.|[15]

Para este fin, existen diversas técnicas, siendo de las mas utilizadas el analisis de compo-
nentes principales (PCA), el cual se utilizara para el presente proyecto, permitiendo eliminar
caracteristicas que no entregan suficiente informaciéon minimizando la pérdida de informacién
y mejorando la eficiencia computacional de los modelos.

3.2.1. Principal Component Analysis

Datasets de grandes tamanos son cada vez mas comunes y usualmente son dificiles de
interpretar a simple vista. PCA es una técnica para reducir la dimensionalidad de dichos
conjuntos de datos minimizando la pérdida de informacién. 8]

Se considera un conjunto de observaciones {z; fvzl C R endonde x; = [Ti1, Tig, ...y T M]T.
Luego, esto significa que se tienen N observaciones, y las observaciones tienen M atributos.
Asi, se referird a x;; como el j-ésimo atributo de la i-ésima observacién. Es posible descom-
poner cada observacién en la base canénica {e;}2, de RM como sigue

M
€T; = injej (34)
j=1

Notar que se puede representar cada vector x; mediante una cantidad M’ < M de térmi-
nos. Es decir:

M/
iR ) Tiali)eols) (35)
j=1

donde o : {1,2,...., M} — {1,2,..., M’} es una permutacién que prioriza las coordenadas
mas representativas de los datos.

No obstante, la base candnica no es el mejor candidato de base para descomponer las
observaciones, puesto que por si solos, conllevan poca informacién estructural que puede ser
encontrada en los vectores observados.

En su defecto, se determinard una base cuyos componentes ordenados {c1, ¢s, ...} capturan
las M’ direcciones ortogonales de méaxima variabilidad de nuestros datos (lo que implica
escoger las componentes que capturan las caracteristicas con mayor variabilidad, y por lo
tanto entregan mas informacién al modelo). Luego, dado que (¢, x) representa la proyeccién
ortogonal de x sobre ¢, el primer elemento de la nueva base estara dado por:
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¢ = arg \Iln\?}i (¢, x) (3.6)

Este criterio es conocido como andlisis de componentes principales (PCA). La
restriccion sobre la norma ||c|| = 1 es necesaria para evitar que (¢, x) crezca indefinidamente,
ya que (¢, x) = Ac1, x). Ademds de esto, es sumamente importante estandarizar los datos
(atributos de media cero y varianzas marginales unitarias), con el fin de evitar sesgos de
magnitud de datos en la determinacién de maxima varianza.

Se considera una aproximacion muestral de la varianza en la ec. 3.6 y se resuelve la
siguiente definicion:

N

¢ = arg ‘r‘n‘fiyi {c,r)? (3.7)
A==

y utilizando la siguiente notacién para la matriz de observaciones:

T
IL‘T 11 ... 1M
2
X=|7]= (3.8)
T N1 -« TNM
TN

y asi se reescribe la ecuacion 3.7 de la siguiente forma:

TyT

, i ¢ X' Xce

c; = arg méax || Xc||? = arg max ¢’ X' X¢ = argmax ——
llell=1 [lefl=1 ¢ cc

(3.9)

Por otra parte, dada la propiedad de minimizacién del cociente de Rayleigh, la cual indica
en pocas palabras, que si se tiene una matriz M € M,,(R) matriz simétrica y cuadrada,
entonces para su cuociente de Rayleigh:

"Mz

R(M,z) = g

(3.10)

Su valor minimo (méximo) corresponde al menor (mayor) valor propio de M, y es alcan-
zado en su vector propio asociado. De esta forma, dado que X' X es simétrica, su cociente
de Rayleigh es maximizado en el vector propio asociado al valor propio maximo de X 'X.
Consecuentemente, la proyeccién de una observacién z; en la direccion de maxima varianza,
o bien la primera componente principal, estda dada por

) = (wi,01) (3.11)
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donde ¢ es el vector propio asociado al mayor valor propio de la matriz de covarianza
muestral X ' X.

El calculo de las siguientes componentes se realiza de forma iterativa sobre los residuos
del conjunto de observaciones con respecto a las componentes anteriores. De esta forma,
PCA encuentra una nueva base ortonormal tal que las componentes maximicen la variabili-
dad, donde en algunos casos se puede perder interpretabilidad de las nuevas caracteristicas
generadas, pues son combinaciones lineales de las caracteristicas originales de los datos. [15]

3.3. Modelos Estadisticos

3.3.1. Regresion logistica
Idea general

El analisis de regresion es un subcampo del aprendizaje automatico supervisado y es uno
de los métodos estadisticos mas ttiles y utilizados en la actualidad, cuyo objetivo es establecer
un método para la relacién entre un cierto niimero de caracteristicas y una variable objetivo
o variable respuesta.

Dentro del mundo de las regresiones, existen miltiples metodologias y tipos de regresiones
dependiendo del problema que se quiere resolver. Para el presente objetivo, el cual es predecir
la probabilidad de fuga de un cliente en un mercado especifico, la utilizaciéon de una regresion
logistica se adapta de manera perfecta.

El analisis de regresion logistica es una técnica estadistica multivariante que permite estu-
diar la relacién entre una o més variables independientes (las cuales pueden ser cuantitativas
o cualitativas) y una variable dependiente de tipo dicotémica. Recordar que una variable di-
cotémica es una variable que puede tomar sélo uno de dos valores mutuamente excluyentes,
donde por lo general se codifican como Y = 1 para éxito e Y = 0 para fracaso [15]. Para este
caso, la variable dicotémica a predecir sera la fuga o no fuga de un cliente.

Formulacién del problema

Considerando un enfoque generativo, se modelan dos objetos principalmente: en primer
lugar, se tiene la “probabilidad condicional de clase”, la cual representa como distribuyen los
valores de las caracteristicas (o inputs) x cuando la clase, o variable dicotémica en este caso,
es C}, denota, da por P(z|Cy). En segundo lugar, las “probabilidades de clase”, denotadas
P(Cy). De esta forma, la densidad posterior sobre las clases, o variables objetivo, dadas las
caracteristicas x, usando el Teorema de Bayes, se obtiene de la siguiente manera:

P(z|Cy)P(Cy)

(3.12)
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La ecuacion 3.12 representa la densidad de probabilidad de que la instancia pertenezca a
la clase C}, dadas las caracteristicas x. Para el caso binario, como lo es el caso en el presente
trabajo, en donde se tienen 2 clases dicotomicas C; y Cs, es posible calcular la probabilidad
de una de las clases de la siguiente forma:

P(z|C)P(Cy)

P(Cy|z) = () (3.13)
Si desarrollamos la ecuacién 3.13 de la siguiente manera:
_ P(z|Cy)P(Ch)
_ P(z|Cy)P(CY)
P(z[|C1)P(C1) + P(2]Co)P(Cy)
B 1 (3.14)
| 4 PlC)P(Cy)
P(x|Cy)P(Ch)
1
= Tremr) V)
En donde se introdujo la notacién r = r(z) = In (W) y la funcién logistica
2 2
o(r) definida como o(r) = . +1 —.
e T

Para encontrar el r en la ecuacién 3.14 conocido en la regresién logistica, se considera el
caso binario donde las densidades condicionales de clase son gaussianas multivariadas. Dichas
densidades de probabilidad son de la siguiente forma:

PUeICH) ~ N ) = e (3o =) S ) ) (319

(27) 2|2
Donde u;, € RM corresponde al centroide de la clase C, y ¥ € RM*M gimétrica y definida
positiva, corresponde a la matriz de covarianza de las clases, la cual es la misma para ambas
clases. Luego, tomando la densidad de probabilidad definida en la ecuacién 3.15, el valor de
r(z) se expresa de la siguiente manera:

r(z) =1In P|COUP(CY) _ Y (=5 =) "2z — )
( ) - 1 (P($|CZ)]P)(CQ)> - 1 (61‘]) (—%(Z‘ . ,UZ)TZ_l(x o /~L2>)> (316)

Si desarrollamos la ecuacién 3.16, se obtiene la expresion

r=a'x+b (3.17)
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donde se utiliza que

0= 0 — o) (3.18)
R R T -1 p(Ch)
b= (o e~ o u1)+1n(p<02>> (3.19)

y el hecho de que X! es simétrica.

Luego, si reemplazamos el valor de r encontrado en la ecuacion 3.17 en el término obtenido
en 3.14, obtenemos el siguiente término:

1

T _
p(Cilz) = o(a’ z + b) Qap S —r

(3.20)

Finalmente, la ec. 3.20 nos entrega el modelo de clasificacién binario conocido como
regresion logistica.

Ahora que se defini6 el modelo, es importante definir como se ajustan los parametros que
lo componen. El modelo de clasificacién esta compuesto principalmente por dos parametros
principales:

e Probabilidad de clase p(C}), donde consideraremos las probabilidades como

p(Cr) =m (3.21)
p(Cy)=1—-7 (3.22)

donde 7 es por determinar. También se puede observar la dicotomidad de las variables,
al sumar 1 ambas probabilidades.

e Probabilidad condicional de clase p(x|C}), donde se consideran las probabilidades
como

p(@|Ck) = N (1x, ¥) (3.23)

con k € {1,2}, donde los pardmetros juy, s € R y ¥ € RM™ x RM por determinar.

Luego, se denotan todos los parametros por determinar mediante el parametro 6 =
{7[_’,“1’”2)2}'

Para encontrar 6, se utiliza el método de maxima verosimilitud. Para efectos de notacién,
se utilizard la variable t € {0, 1}, la cual representara a que clase pertenece una observacién en
particular. Una i-ésima observacion serd representada por la tupla (x;,¢;), v si la observacién
es de la clase (', entonces t; = 1, de lo contrario, t; = 0. Luego, la verosimilitud queda
definida de la siguiente manera:
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Luego, la ecuacién 3.24 representa la probabilidad de que una observacion x; pertenezca
a la clase () cuando t; = 1 y a la probabilidad de pertenecer a la clase Cy cuando t; = 0.

Luego, si se considera un conjunto de datos D como el siguiente:

x] th
il t

X=|2erMM 17=|7]c{o1}¥ (3.25)
ZL’L tN

Donde se consideran /N observaciones, la verosimilitud se define de la siguiente manera:

N

L) = [[ £:(0) = [ [ pta:, :l6) (3.26)

i=1 i=1

N
= [ p(zi. C110)"p(as, Colo)' " (3.27)

= H(p(xi\Cl, 0)p(C110))" (p(i| Co, 0)p(Col€))" " (3.28)

Usando las definiciones 2.10, 3.22 y 3.23; se obtiene el siguiente término para la verosimi-
litud:

N

L(9) = [ [N (il £)" (1 = m)N (]2, £)) (3.29)

i=1

Luego, para obtener los parametros 6 6ptimos del modelo de regresién logistica en cues-
tién, se utiliza la log-verosimilitud, correspondiente a aplicar logaritmo al término de la ec.
3.29, la cual queda de la siguiente manera:

N

1(0) := log(L(0)) = Z(ti(log(ﬂ)ﬂog(/\/(%\ﬂl,2)))+(1—ti)(509(1—7T)+509(N($i!#2,Z))))
- (3.30)

Luego, de esta ecuacion es posible obtener los parametros del modelo, utilizando la con-
dicién de primer orden con respecto a los diferentes parametros. En funcién de la extension
de esta seccién, se omitira el desarrollo de estos calculos:
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1. Con respecto a m:

ol(0)  Olog(L(0))
onr or

=

=0 (3.31)

Ny

== 3.32
N (3.32)

En donde N; corresponde a la cantidad de observaciones que pertenecen a la clase i, o
bien, N; := Card(z : x € C}).

2. Con respecto a fi1:

ol(0) _ 0log(L(0))

=0 3.33
8[11 am ( )
1
Ny
z,€Cq
y de manera analoga a lo anterior:
1

Asi, la ec. 3.32 indica que el parametro éptimo 7 es la razon entre la cantidad de elementos
pertenecientes a la clase C y la cantidad total de datos. Esto se debe a que 7 es la probabilidad
de pertenecer a la clase C', por lo que es simplemente un promedio aritmético. También, las
ecuaciones 3.34 y 3.35 muestran que las medias de las clases éptimas es la media muestral
de los datos disponibles de cada clase.

3.3.2. Support vector machine
Idea general

Una gran desventaja de los clasificadores lineales binarios es la falta de atencién o la
poca importancia que se le da al margen de las clases, o bien la distancia entre las muestras
de ambas clases. Este concepto es claro en métodos como el perceptron, donde todas las
soluciones que dividen las clases en dos son “igual de buenas”, es decir, el perceptréon es
insensible al margen descrito arriba.[15]

Por otro lado, en los métodos que funcionan mediante gradiente descendiente, como la
regresion logistica, este margen se maximiza indirectamente, lo cual conlleva a inestabilidades
en el caso donde el parametro de la regresion logistica diverge, por ejemplo.

Luego, el clasificador SVM (Support Vector Machine por sus siglas en inglés) resuelve
esta problematica, siendo un clasificador de méaximo margen, en la que la parametrizacién y
solucion se desprende de un problema de optimizacion en la que se maximiza el margen de
clasificacién entre clases con ciertas restricciones.

18



Clasificador cualquiera Maximo Margen

X2

X1 X1

Figura 3.1: Hiperplanos de clasificacién sobre conjunto de datos separables (izquierda). Cla-
sificador de maximo margen sobre conjunto de datos separables (derecha).

Si se considera un problema de clasificacion como el de la figura 3.1, es decir, donde
las clases son linealmente separables, se puede ver que, en la figura de la izquierda, existen
diversos hiperplanos que separan los datos de manera perfecta. Cada hiperplano define un
modelo de clasificacion capaz de asignar a una clase una nueva observacién z,. Cada uno de
estos modelos definidos en el espacio de clases funcionard de manera similar, excepto en las
zonas cercanas a los limites de clases. Esta problematica es justamente lo que SVM intenta
resolver.

Por lo tanto, la idea general es escoger, de todos los hiperplanos o modelos capaces de
separar de manera correcta las clases, aquel que nos entregue la maxima separacion entre los
datos y las regiones de clases, lo que corresponde a un clasificador de méximo margen (fig.
3.1 derecha).

El argumento de ocupar dicho criterio nace de asumir que si los datos generados en cada
clase provienen de una distribucién cualquiera, es de esperar que si se obtienen nuevos datos
desde la misma distribucién, estos estén cerca de los datos observados inicialmente. De este
forma, con el méaximo margen se pretende maximizar la probabilidad de que los nuevos datos
de clase 1 (o bien clase -1) sean bien clasificados también.

Los datos (o vectores) que definen el margen los llamaremos vectores de soporte (sup-
port vectors), cuya funcién es restringir la rotacién y expansiéon del margen. Una diferencia
importante entre un clasificador de méaximo margen como lo es SVM, y otros clasificadores
binarios, es que estos ultimos aprenden, o se parametrizan incorporando todos los datos de
entrenamiento, mientras que SVM define el clasificador usando tinicamente los vectores de
soporte.

Formulacién del problema

Para el entrenamiento del modelo, se denota un conjunto de entrenamiento de la forma
{x;} con clases {1, —1} y linealmente separable. Recordar que un hiperplano esté definido
por la siguiente ecuacion:

19



{r eR"|w 'z +b=0} (3.36)

donde w € R"™ es el vector perpendicular al hiperplano y b € R es el offset. De esta forma,
siw'z +b >0, se le asignara a x la clase 1, mientras que si w'z + b < 0, se le asignara a x
la clase -1.

Es importante notar, que si {w, b} es solucién, también lo serda {\w, \b}. Para evitar esta
invarianza y asegurar que el problema tenga solucién tnica, se puede imponer una restriccion
sobre los bordes del margen de clases. Denotando vectores soporte de cada clase mediante
ry y x_, se impone que para todo vector soporte z, x_, estos pertenezcan a su respectiva
clase, es decir:

w'ry +b=1 (3.37)
wle_+b=—1

Luego, estos vectores de soporte pueden no ser unicos. Es importante notar que las ecs.
3.36, 2.26 y 3.38 definen 3 hiperplanos paralelos, puesto que los 3 poseen el mismo parametro
w. Esto se puede apreciar en la siguiente figura:

X2

X1

Figura 3.2: Clasificador de maximo margen con ancho de margen, vector unitario y vectores
de soporte.

En donde ademas se muestra el vector unitario perpendicular a estos hiperplanos dado por
IIZUJ_H' Ahora se considera la variable m, que representara el ancho de margen, y es la distancia
entre la region de decision y cualquiera de las clases, o bien, corresponde a la mitad de la
diferencia entre ambos vectores de soporte, proyectada en la direccién normal del hiperplano.
El ancho de margen entonces estara definido de la siguiente manera:
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1
m = [[proy,,(z+ — - )|| = Fllay — 2-|| cos(6) (3.39)

= glles o (=) (3.40)

jwl| - [y — ]
[
=——w (ry —x_) (3.41)
2|Jw]]
donde se utilizé que cos(£(z,y)) = Hﬂilxljﬁill'

Si se incorporan las restricciones propuestas anteriormente, se obtiene la siguiente defini-
cion para m:

m = STl (w'ay) — (whzo)) (3.42)
1

= STl (1=b)—(—-1-0)) (3.43)

- HTlH (3.44)

Luego, considerando el ancho de margen m, y las siguientes restricciones para las clases:

yi=+l=w'z, +b>+1 (3.45)
yi=—-l=wz+b< -1 (3.46)

Es posible formular el problema de clasificacion de maximo margen mediante el siguiente
problema de optimizacién:

1

max —— (3.47)
wb - [[w]|
sa  yi(w'z;+b)>1,i€{l,.. N} (3.48)

Lo que quiere decir que se esta maximizando el ancho de margen, sujeto a que todas las
muestras estan bien clasificadas (separabilidad).

Para evitar problemas de diferenciabilidad del reciproco de la raiz cuadrada en el objetivo
del problema de optimizacion anterior, sobretodo cuando w es cercano a 0, se considerara la
siguiente formulacién equivalente del problema anterior:

1
(P)  max [w]]* (3.49)
sa  yi(w'z;+0b)>1,i€{l,.. N} (3.50)

21



Finalmente, este problema de optimizacion se resuelve mediante el método de Lagrange,
donde se resuelve el problema dual, puesto que tiene una estructura mas “amigable”. Dicho
esto, el lagrangiano del problema anterior estd dado por:

L(w,b,a) = %HwH2 + Zozi(l —yi(w'z; + b)) (3.51)

=1

donde los multiplicadores de Lagrange se definieron mediante o = (g, ava, ..., ay) . Para
obtener el lagrangiano dual del problema basta aplicar la condicién de primer orden a L,
puesto que es convexo. Esto nos entrega las siguientes definiciones:

oL & . _
o w - Z ayix; =0=w = coyyz; (3.52)
w
i=1
oL N N
O S am=0= Y am 0. (3.53)
w
i—1 i=1

Asi, utilizando las condiciones de primer orden del lagrangiano en la ecuacion 3.51, se
obtiene el lagrangiano dual que tiene la siguiente forma:

N N
- 1
0(a) = L(w, b, ) = Zai ~3 Zoziozjyiyj@i, ) (3.54)
i=1 irj

De esta forma, el problema dual consiste en maximizar 6(«) sujeto a que o > 0, o bien:

N N
, 1
(D) mix > ai— 3 > aiogyy (i ;) (3.55)
i=1 i
N
=1
a; >0 (3.57)

Luego, este problema es del tipo QP (quadratic programming), para el cual existen varia-
dos métodos para resolverlo de manera optima y eficiente.

Una vez resuelto el problema dual (i.e., se han encontrado los valores 6ptimos para «), la
predicciéon y de un nuevo punto x, se expresa de la siguiente forma:

y(x,) = sgn(w' x, +b) = sgn ( [Z ayi (T, T)

=1

+ b) (3.58)
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donde la funcién sgn(-) extrae el signo del argumento, es decir

-1 stz <0
sgn(x) := 0 siz=0 (3.59)
+1 siz>0

Finalmente, por el teorema de holgura complementaria, para un « éptimo, se tiene que

(1 —y(w 'z +0) =0, Vie{l,.. N} = o =0 (3.60)

para toda observacion x; fuera del margen. Esto es sumamente importante e interesante,
puesto que reafirma la propiedad que se mencioné al principio, y es que la prediccion de
clase depende unicamente de los vectores de soporte, o bien los que estan en el margen, y las
observaciones que estén fuera (que son generalmente la mayoria), no aportarén a la prediccién
de clase. Esto ayuda notoriamente a resolver el problema de optimizacién de manera mas
rapida y eficiente, ya que solo algunas variables duales «; no seran nulas.

3.3.3. Deciston trees y random forest
Decision trees

Las observaciones que definen el arbol de decisién se sittian en un espacio, normalmente
multidimensional, el cual se divide en regiones R,, donde hay tantas regiones como hojas en
el arbol. Para cierta region, cada observacién que pertenezca a esta serd etiquetada con la
misma clase. Para la prediccion, o etiqueta de una nueva observaciéon 7, esta se definira de
la siguiente forma:

R
f(@) = Z(SfeRrarglméCX Z 5(y', c) (3.61)
r=1 ¢

ThoY iZeR,

donde 0 es la funcién Dirac definida de la siguiente forma:

§:X x X —{0,1} (3.62)

1 stiu=v

d(u,v) — { 0 siutv (3.63)

y ¢ las etiquetas existentes.

La funcién definida en 3.63 define como se escogen las etiquetas para una nueva observa-
cién dentro del espacio. La primera sumatoria (izquierda) va sumando dentro de cada regién
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definida dentro del espacio de observaciones, producto del entrenamiento del arbol. El primer
Dirac permite anular las regiones de la primera sumatoria, dejando solo la regién a la cual
pertenece la nueva observacién, ya que en caso de estar en una regién a la cual Z no pertenece,
el Dirac serd 0, en el otro caso, serd 1. La sumatoria interna (derecha) recorrerd todas las
observaciones en la region a la que pertenece ¥, revisando mediante la funcién Dirac, si la
etiqueta de dichas observaciones son iguales a ¢ o no. De esta forma, la funcién arg méx pro-
bara todos los valores que puede tomar ¢, es decir, todas las etiquetas posibles, y encontrara
la que maximiza la sumatoria de Diracs, lo que significa que devolvera la prediccién que mas
se repite en la region a la que pertenece la nueva observacién . Asi, la funcién 3.63 entrega
la prediccion de una nueva observacién, en base a la moda de la etiqueta de la region en la
que cayo.

Los nodos de los arboles representan un punto de separacién de la data, en que se separan
en base a un criterio de cierta variable, y se ramifica el arbol hacia abajo, pudiéndose encontrar
otros nodos, o simplemente hojas, las cuales representan, en este caso, una clase o region.
Para armar los nodos de los arboles de decisiéon, se deben generar criterios de separacion, por
lo que un nodo m representado por R, se representara con los pardmetros 6 = (j, s,,), con j
la variable de separacién (caracteristica sobre la cual se aplicard el criterio de separacién) y
sm el umbral. De esta forma, bajo el nodo m se definen dos regiones en las cuales se divide
el conjunto de clasificacion:

R 0) = {7 : 25 < 8} 3.64
Ry (0) = {7 25 = s} )

Luego, es importante entender como escoger los pardmetros 6 para la division de las
regiones de clasificacion. Para esto, es necesario introducir el término de impureza, el cual
denota que tan puro (valga la redundancia) es un conjunto de datos. Es posible definir la
impureza de diversas formas, y dependera del usuario que la compute. Por ahora, solo se
llamara a la impureza como una funcién I(-) genérica.

Luego, se define lo siguiente:

nleft nright ]
G(Rm,0) = —"—I(R(0)) + —"—I(R;*"(6)) (3.66)
N, T,

donde n,, es la cantidad de observaciones en el nodo m, n"9"* la cantidad de observaciones
en el nodo derecho de la divisién en el nodo m, y por ende, n!®/! la cantidad de observaciones
en el nodo izquierdo de la divisién en el nodo m. Luego, 3.66 representa la impureza ponderada
de la divisién realizada con los parametros 6.

Dicho esto, para encontrar la divisién més eficiente de un nodo m en dos nodos hijos R'/?
y RI'9ht se busca seleccionar el pardametro 6* que minimice la impureza de la divisién, o bien:

0" = argmin G(R,,,0) (3.67)
0
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Como se mencioné anteriormente, la funcion de impureza puede definirse de diversas
formas. En primer lugar, se aterriza la siguiente definiciéon:

pre=—— 3 30 (3.68)

m ©:TERm

Asi, la definicién en 3.68 indica la proporcion de muestras de entrenamiento en la regién
en la regién m-ésima que son etiquetados con la clase c-ésima.

Dada esta ultima definicién, es posible definir la primera impureza, llamada indice de
Gini. Esta impureza se define de la siguiente forma:

C C C C
G(R) =Y Pl =Pme) =Y Prmc— D Phe=1-> phe (3.69)
c=1 c=1 c=1 c=1

El indice de Gini (3.69) se considera como una medida de la impureza de un nodo, donde
un valor pequeno de este indica indica que un nodo contiene predominantemente muestras
de una misma clase. Si todas las clases tienen la misma probabilidad de estar en dicho nodo
(distribucién uniforme), el indice es maximo y por lo tanto, la impureza del nodo. Por otro
lado, si todas las probabilidades, o p,,. son cercanos a cero, y hay uno que es cercano a uno,
el indice de Gini toma valores muy pequenos [16]. El indice de Gini se minimiza cuando todas
las observaciones de una regién son de la misma clase, por lo que todas las probabilidades
seran cero, excepto una, que serd 1, lo que entregara un indice de Gini de valor 0.

Un criterio alternativo para evaluar la impureza de un nodo es la entropia. Este criterio
permite maximizar el gain information. Esta se define de la siguiente manera:

C
D== pmclogpm. >0 (3.70)

c=1

Luego, el indice de Gini (3.69) y la entropia (3.70) son numéricamente similares, donde
la entropia toma valores cercanos a cero si todas las probabilidades p,,. son cercanos a cero
6 1.

Random forest

El término Random Forest, nace de dos conceptos. El primero, y més evidente, es la
utilizacion de diversos arboles de decision, lo que genera un “bosque” de decision. Luego,
nace la natural duda de por qué se denota como un modelo aleatorio, y la respuesta es que
en este modelo ocurren dos procesos aleatorios, que permiten reducir la varianza.

El primero de estos procesos aleatorios es el llamado bootstrap, la cual es una herramienta
general para evaluar la precision estadistica. En palabras simples, bootstrap consiste en ge-
nerar N conjuntos de entrenamientos diferentes entre si, los cuales son formados a partir de
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la data de entrenamiento original, realizando un sampling aleatorio y con reposiciéon, lo que
significa que cada conjunto de entrenamiento nuevo sera distinta al anterior, ya que tendran
elementos repetidos distintos entre si, lo que ayudara también a enfocar ciertos arboles a
ciertos tipos de datos, aportando robustez al modelo en general. Esto se muestra de forma
mas clara en la siguiente figura:

Original Data
000 0000000

¥ v v
S

Bootstrap sample 1 Bootstrap sample 2 Bootstrap sample n
o o000 L N o000 oo o000
o L N N N [ o000 000G

Figura 3.3: Diagrama de funcionamiento de la técnica bootstrap.

Luego, de cada conjunto de entrenamiento generado, se escogen cierta cantidad de ca-
racteristicas de manera aleatoria, con el objetivo de enfocar el entrenamiento de los arboles
hacia distintas caracteristicas, y asi también reducir la varianza. Dado que estos dos procesos
son aleatorios, es que recibe el nombre de random forest.

Luego de realizar un bootstrap, se entrenan N arboles de decisiéon con cada uno de los
N conjuntos de entrenamiento mencionados previamente. Luego, para una observacion de
testeo de entrada, cada arbol genera una prediccién sobre dicha observacién, y la prediccion
final del modelo de random forest se basara en un sistema de votacion, donde la clase mas
“votada” por los arboles serd la prediccion del modelo. Dicho esto, sea una observacién z, y
Cy(z) la prediccion del n-ésimo arbol construido. Luego, la prediccién del modelo de random
forest sobre la observacién x sera:

Crr(z) = MV{C,}Y (3.71)

donde MV vendria siendo una funcién de mayoria de voto. El proceso de combinar resul-
tados de diferentes modelos se llama agregacion.

De esta forma, el término que se emplea al utilizar bootstrap con agregacion se llama
bagging. La técnica de bagging se utiliza principalmente para reducir la varianza de una
funcion de prediccién estimada. Esta metodologia parece funcionar especialmente bien para
procesos que presentan alta varianza y bajo sesgo, tal como los arboles de decision. En el caso
de clasificacion, un “comité” de arboles decide la clase o etiqueta predicha para un nuevo
ejemplo mediante un sistema de votacién. [7]

La idea esencial detras del concepto de bagging es promediar multiples modelos ruidosos
y no sesgados, y de esta manera, reducir la varianza. Es por esto, que los arboles de decision
son candidatos ideales para esta técnica, puesto que son capaces de capturar interacciones
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complejas dentro de la estructura de la data, y de crecer lo suficientemente grandes, ademas
de tener un sesgo relativamente bajo.

3.4. Metodologias de proyectos

3.4.1. CRISP-DM

CRIPS-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining por sus siglas en inglés)
corresponde a una de las primeras metodologias que se estandarizaron para el desarrollo de
proyectos de mineria de datos, a principio de los anos 90. Su funcionamiento se basa en el
siguiente diagrama:

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation

Modeling

Deployment

o

Figura 3.4: Diagrama de la metodologia CRISP-DM.

Donde, como se puede observar de la figura 3.4, esta sigue una serie de pasos, desde el
entendimiento del negocio hasta la implementacion, pasando por una serie de iteraciones con
el fin de asegurar el mejor resultado de cada proyecto o trabajo de mineria de datos.

Dicho esto, estos 6 pasos se describen a continuacion:

1. Entendimiento del negocio: Corresponde al proceso que se enfoca en el entendi-
miento de los objetivos y requerimientos del proyecto desde una perspectiva comercial,
para posteriormente convertir este conocimiento en un problema de mineria de datos,
y con esto, generar un plan preliminar.

2. Entendimiento de la data: Este proceso comienza con la data inicial, y se procede a
familiarizarse con esta, identificar problemas de calidad, limpieza, relaciones, insights,
por mencionar algunos.
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3. Preparacion de la data: En este proceso se pretende modificar la data original con
el fin de obtener la data final. Esto se refiere a todo lo que tenga que ver con analisis
univariado y multivariado, limpieza, reducciéon de dimensionalidad, correlacién, entre
muchos otros.

4. Modelar: Utilizar modelos y técnicas de data mining y machine learning a los datos.
Se itera sobre el preprocesamiento ya que usualmente los modelos requieren formatos
especificos para ser alimentados, por lo que se debe volver al procesamiento de la data.

5. Evaluar: Implica analizar y asegurar el rendimiento de los datos bajo diferentes con-
juntos de testeo no vistos anteriormente por los modelos.

6. Implementar: Implementar el modelo en el sistema para utilizarlo de forma automati-
ca a medida que se genera data nueva en tiempo real.

Es importante mencionar que esta metodologia de trabajo es la base de la metodologia
que se utiliza para el desarrollo de modelos estadisticos en Agrosuper, y que por lo tanto se
siguio para el desarrollo del presente proyecto, por lo que se revisara mas en profundidad en
la siguiente seccién correspondiente a metodologia (4.1), en donde se revisardn las diversas
etapas de trabajo que la componen y como se llevo a cabo cada una de estas a lo largo del
semestre.
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Capitulo 4

Metodologia

Continuando con el trabajo, se procede a explicitar la metodologia que se sigue para la
realizacion del proyecto.

4.1. Metodologia del trabajo

Para la realizacion del presente trabajo, se sigue una metodologia basada en el siguiente
ciclo de trabajo por iniciativa, mostrado en la figura a continuacién:

Ciclo de trabajo actual por iniciativa

Conocimiento
con el negocio

&

Levantamiento % [ Participacion area Data Science A
de datos Participacién de dreas de Negocios <[> s s

Participacidn de Tecnologia

Andalisis univariado
fall

y tratamiento cack negocip
O 4
de datos \ SOP e Piloto
Ve S

...l
5 e ; L ’ 7
Analisis multivariado / Py o

/ reducciones ==
y reducciones el ®=

:@- Presentacion

Iteracion con el negocio .-g ,f‘g’ al negocio
" & L4
Desarrollo modelo del Validaciones del
modelo

modelo estadistico

Figura 4.1: Diagrama de desarrollo de trabajo por iniciativa.
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El ciclo mostrado en la figura 4.1 muestra como se lleva a cabo, de principio a fin, un
proyecto de esta naturaleza, en la empresa Agrosuper. Es importantisimo recalcar que el
diagrama mostrado en la figura 5.2 esta basada en la metodologia de desarrollo de proyectos
de mineria de datos CRISP-DM, la cual se explica en la seccion 3.4.1.

El trabajo, como se desprende de la figura 4.1, es multidisciplinario en diversas etapas
de su realizacién, en donde ademas de participar el area de Data Science en todo momento,
participan también areas de negocios y de tecnologia.

El proyecto comienza con el conocimiento y entendimiento del negocio de Foodser-
vice y las dindmicas de negociacién entre proovedores y clientes. Entre los principales clientes
de este mercado se tienen restaurantes locales y cadenas, buffets, casinos, por mencionar algu-
nos. El entendimiento y conocimiento del negocio se lleva a cabo mediante reuniones virtuales
con los jefes de ventas, ejecutivos y gerentes de la empresa del area de Foodservice. Con esto
no solo se adquiriere conocimiento acerca del funcionamiento de la unidad de este negocio
en especifico, si no que también se identifican los principales dolores de los clientes de este
mercado, lo cual es fundamental a la hora de caracterizarlos, puesto que permite entender
los factores que mas impactan en la permanencia o satisfacciéon de un cliente con la empresa.

Para el levantamiento inicial de datos, se realiza un acompanamiento de ruta con los
encargados de preventa. Esto implica asistir, de manera oyente, a negociaciones presenciales
entre los encargados de preventa y los clientes, consultando de local en local sobre el estado
actual de los clientes. Ademas, se aprovecha la oportunidad para encuestar a los duenos
de los locales sobre su nivel de satisfaccion con Agrosuper, si estdn contentos o no, que
problemas han vivido con la empresa, que factores harian o hacen que se deban fugar a
la competencia, entre varios otros. De esta forma se adquiere conocimiento tanto acerca de
las dinamicas de negociacién que existen entre los clientes y la empresa, como los dolores
de los clientes. Con esta informacién, se logra generar una lista preliminar de las variables
méas relevantes para los clientes, o bien, las que pueden generar un mayor impacto en su
permanencia o fuga. Finalmente, se revisan que variables de la lista se pueden obtener y/o
generar a partir de los datos que se tienen disponible, y finalmente se construye el dataset
final. Luego, la segmentacion de clientes se realiza mediante un anélisis estadistico del
comportamiento transaccional de los clientes. Para esto se estudiara el comportamiento de
frecuencia de compra de cada cliente, con el fin de lograr segmentarlos en base a su mediana
de frecuencia de compra y rango, permitiendo escoger el segmento de clientes méas relevante
para la empresa y enfocar el proyecto al modelamiento de estos.

Para el andlisis univariado y tratamiento de datos, se realiza un estudio estadistico
de la data a utilizar. Dentro de este estudio, se analizan representaciones graficas y estadisticas
como histogramas, percentiles, distribuciones, entre otros; con el fin de entender la naturaleza
de la data y realizarle los tratamientos y transformaciones correctas. Para el tratamiento de
los datos, se ordenara la data de forma que quede consistente entre todos los clientes, con
el fin de no sesgar los modelos estadisticos. Para ejemplificar lo anterior, no es comparable
utilizar los tickets medios generados de un emprendimiento que recibe pocos clientes, con una
cadena nacional que genera notablemente mas tickets que el emprendimiento. Una solucién a
esa diferencia de data, o bien un tratamiento que se puede aplicar, vendria siendo una escala
logaritmica a los datos para redefinirlos en una escala similar, y de esta forma no sesgar el
entrenamiento de los modelos estadisticos.

30



El analisis multivariado y reducciones se realiza mediante técnicas de reduccion de
dimensionalidad como PCA (Principal Component Analisis por sus siglas en inglés, seccién
3.2.1), lo que permite reducir la dimensionalidad de la data, o en palabras méas simples, elimi-
nar variables o caracteristicas que no entregan informacion suficiente para ser considerada en
el entrenamiento de los modelos estadisticos. Esta técnica implica también construir y revisar
tablas de correlacién para identificar las variables mas correlacionadas entre si, agruparlas
y aplicarles PCA, con el fin de obtener las principales componentes que expliquen la mayor
parte de la varianza, reduciendo la dimensionalidad y la multicolinealidad de estas varia-
bles. Para ejemplificar la correlacién de dos variables, se puede tomar el caso de cantidad
de clientes mensuales y cantidad de tickets mensuales, donde evidentemente ambas variables
estaran fuertemente correlacionadas, puesto que un negocio que tiene més clientes al mes
intuitivamente tendra mas tickets al mes también, por lo que se podria eliminar una de esas
variables, ya que la informacion, o varianza que entregan estas variables al modelo, estdn
completamente representadas por una de las dos.

El desarrollo de los modelos estadisticos se realiza disenando y construyendo 3
modelos predictivos de diferente naturaleza. El primero de ellos corresponde a un modelo
random forest (seccién 3.3.3), el cual es un método de prediccién basado en la construccién
de multiples arboles de decisién y un sistema de votacion. El segundo modelo es un SVM
(Support Vector Machine por sus siglas en inglés, seccién 3.3.2), el cual es un algoritmo
de aprendizaje supervisado que se basa en encontrar un hiperplano que separe de la mejor
forma posible un conjunto de datos. El tercer y ultimo modelo predictivo que se construye es
una regresion logistica (seccion 3.3.1), el cual es un tipo regresién utilizado para predecir el
resultado de una variable categérica, en funcién de las variables independientes o predictoras.
Es sumamente 1til para modelar la probabilidad de un evento ocurriendo en funciéon de otros
factores, que es precisamente lo que se quiere lograr con este proyecto. Se desarrollan 3
modelos predictivos diferentes con el fin de analizar y comparar el desempeno de cada uno
de estos, y eventualmente identificar cual es el mas adecuado para predecir la fuga de un
cliente.

Las validaciones de los modelos estadisticos se llevan a cabo mediante el anélisis
de diversas métricas de desempeno que permiten evaluar diferentes cualidades y capacidades
de prediccion de los modelos en cuestién, y de esta forma iterar sobre los pardmetros de
estos hasta maximizar (o minimizar) estas métricas. El proceso de validacién de los mode-
los construidos comienza con el entrenamiento y validacién de estos, en donde se definen
hiperparametros y se entrenan los modelos con un conjunto de entrenamiento, para poste-
riormente realizar la validaciéon sobre un conjunto de datos nuevos. Luego, las métricas de
desempeno obtenidas de la validacion son analizadas y evaluadas, y se vuelve a iterar sobre
los parametros de los modelos. Una vez se tiene el modelo con el mejor desempeno del con-
junto de validacion, se procede a validar de manera out time, que implica utilizar un conjunto
de datos absolutamente independiente de los conjuntos de entrenamiento y validacion, con el
fin de evaluar el rendimiento real de los modelos y su comportamiento predictivo en ejemplos
mas similares a los que serian en el caso de que pasasen a produccion. En otras palabras, la
importancia de la validacién out time radica en que permite evaluar la estabilidad temporal
de los modelos, permitiendo asegurar sus correctos funcionamientos en futuras predicciones.

En la presentacién al negocio, se muestra tanto el mejor modelo como los resultados
preliminares y las métricas de desempeno a los representantes del area de la unidad de
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negocio Foodservice. Con esto, se pretende dar a entender a los encargados del area acerca
del funcionamiento del modelo, que segmentos de clientes se modeld, que caracteristicas se
estan considerando para su entrenamiento, cuales son las caracteristicas mas relevantes segtin
el modelo obtenido y el rendimiento que se esta alcanzando con el modelo. Para finalizar el
proyecto, se implementa el modelo piloto y se deja en funcionamiento de forma automaética
quedando como un proceso almacenado y actualizandose periddicamente con los datos que
se van adquiriendo con el tiempo. Finalmente, este proceso almacenado se incorpora con los
sistemas de la empresa, gatillando procesos de retencion de clientes, mailing, alertas a los
preventa, por mencionar algunos.

4.2. Cronologia del trabajo
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Figura 4.2: Carta gantt del desarrollo del trabajo.
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Capitulo 5

Desarrollo

En lo que sigue del presente informe, se explica el desarrollo del proyecto, siguiendo la
metodologia propuesta anteriormente. En esta secciéon se pretende dar a conocer los pasos
que se siguieron para completar tanto los objetivos especificos como generales del proyecto
en cuestion.

5.1. Entendimiento del negocio

Como se menciona en la metodologia del trabajo, el proyecto comienza con el entendi-
miento del negocio, lo que refiere a conocer las principales caracteristicas y funcionamiento
de la unidad de negocio de Foodservice en Agrosuper.

En primera instancia, se realizan cursos online acerca de las diversas lineas productivas
que posee la empresa, tanto el proceso productivo de pollo como cerdo, pasando por la
crianza, faena y distribucién del producto desde las sucursales hasta los clientes. En estos
cursos se adquirié conocimientos generales de los procesos productivos que ocurren para
brindar un producto de calidad a los clientes, cumpliendo con las normativas de salud y
seguridad impuestas por el gobierno de Chile.

Posterior a la induccion, se realizé la ruta con un preventa de Foodservice en la comuna
de Colina. La ruta consiste en visitar, de manera presencial, diversos clientes de Agrosuper,
con el fin de tener conocimiento acerca del estado de su negocio y su relacién con respecto
a nuestros servicios. De esta forma, es posible saber si el cliente esta satisfecho, descontento,
decepcionado, preocupado, por mencionar algunos; con nuestros servicios de entrega y/o
calidad de producto. En esta instancia, los clientes son capaces de dar a conocer sus problemas
de forma directa con el preventa, ya sea problemas de gestién como tiempos de envio, paquetes
en mal estado, problemas de stock, etc.

En esta misma instancia, el preventa se encarga, ademas de escuchar y brindarle atenciéon
al cliente acerca de cualquier problema que pueda tener, de realizar pedidos para el cliente,
a través de una aplicacién desde su celular. Bajo este contexto, existen muchos clientes que
esperan la visita del preventa (que regularmente es una vez por semana o semana de por
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medio), para realizar pedidos para su negocio, lo que son categorizados como “pedidos por
venta movil”.

Dicho esto, una gran parte de la realizacién de la ruta con el preventa se centraliza en
la obtencion de feedback acerca del sistema de atencion y gestion de Agrosuper hacia sus
clientes, y es por esto que es una instancia sumamente importante para conocer los dolores
de estos, poder preguntarles y obtener informacion fundamental acerca de que caracteristicas
consideran importantes en términos de gestién o calidad de producto, que consideran bueno
y que consideran malo, que situaciones harfan o hacen que regularmente se fuguen, o bien
dicho de otra forma, dejen de comprar a Agrosuper y se cambien a la competencia por un
tiempo, ya que es importante enfatizar en que la fuga en negocios B2B no contractuales no
es definida estrictamente como el cliente que no volvié a comprar nunca mas, y la definicion
estd sujeta a interpretaciones dependiendo de los clientes y sus frecuencias de compra.

La ruta permitio aterrizar un conjunto considerable de caracteristicas que los clientes de
Foodservice consideran criticos a la hora de realizar negocios con Agrosuper. Dentro de la
informacion obtenida, se logré generar una panoramica de las razones principales de fuga
de estos, siendo de las mas recurrentes las fallas en la gestién, como envios que no llegan a
tiempo, cajas que llegan en mal estado (abiertas o maltratadas), el precio de los productos,
cuando llega menos kilogramos de producto de los que se pidieron, pedidos realizados que
nunca llegaron, falta de visitas presenciales, por mencionar algunos.

Luego, esta lista de caracteristicas fue corroborada mediante reuniones virtuales con todo
tipo de autoridades y trabajadores del area de Foodservice de la empresa, como la gerenta
de ventas en Foodservice, el jefe de preventa, KAM lider, la jefa de procesos, entre otros.

Finalmente, se utilizan estas caracteristicas recopiladas de la ruta y reuniones para generar
una lista de variables preliminares, para posteriormente intentar construir la mayoria de ellas
en base a la informacion que se dispone dentro de las bases de datos de la empresa, y
utilizarlas para entrenar los modelos predictivos. Dentro de la lista de variables preliminares,
se encuentran algunas como cantidad de pedidos mensuales por canal de venta (online, call
center y venta movil), fillrate de pedidos, elasticidad del cliente con respecto al precio, por
mencionar algunas.

5.2. Construccion del dataset

A continuacién, se realiza la construccién de la base de datos, correspondiente a la que
se utilizara para el entrenamiento, validacion y validacién out time de los modelos.

Tanto para la construccién de las variables como el desarrollo y validacién de los modelos
de machine learning, se utilizan los lenguajes de programacion R y SQL, codificando en la
plataforma de Databricks en la nube de Microsoft Azure.
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5.2.1. Tablones a utilizar

Antes de ahondar en la construccién de las variables y como se abordé cada una de estas,
es sumamente importante dar a conocer las bases de datos con las que se trabajo y se trabaja
dia a dia en la empresa, para contextualizar sobre que variables o campos se pueden obtener
de los clientes.

Dicho lo anterior, existen 4 principales tablones o maestras que se utilizan para obte-
ner la informacién principal, las cuales se limpian para mantener inicamente la informaciéon
que es de interés para la construccién de las variables:

e Maestra de clientes: En este tablén se encuentra la informacion completa de cada
cliente que tiene o tuvo alguna vez Agrosuper (B.1). En esta base de datos, cada
fila o registro es un local diferente, diferenciado por un cédigo de local tnico. Un
mismo cliente, diferenciado por un cédigo de empresa tinico, puede tener diversos locales
asociados, como lo son las cadenas de restaurantes o supermercados por ejemplo. Dentro
de las caracteristicas que se filtraron, se encuentra el codigo de local, regién, fecha
de creacién (cuando empezé a ser cliente), tipo de local, entre otros. Al momento
de limpiarla, también se filtré por clientes que fueran unicamente de Foodservice y
nacionales.

e Maestra de materiales: En este tablon se encuentra la informacion de cada SKU
que ofrece Agrosuper a sus clientes (B.4). En esta base de datos, cada fila o registro es
un SKU o producto en especifico, diferenciado entre ellos por un cédigo SKU. Dentro
de las caracteristicas que se consideran de este tablén, se encuentra el codigo del SKU,
fecha de creacidn, estado (congelado, refrigerado), entre otros.

e Maestra de pedidos: En este tablon se encuentra la informacion de cada SKU pedido
por cada cliente de Agrosuper (B.3). En esta base de datos, cada fila o registro es un
SKU pedido por algin cliente. De esta forma, cada pedido se diferencia por un niimero
de documento, donde un niimero de documento puede aparecer en varias filas o registros,
lo que implica que en un mismo pedido se incluyeron diversos SKU’s. Dentro de las
caracteristicas importantes de este tablon se encuentra el coédigo de local del cliente
que realizé el pedido, el codigo del SKU pedido, el niimero de documento del pedido,
la fecha en que se hizo el pedido, la cantidad de kilogramos pedidos, el precio por
kilogramo del SKU y el valor total de dicho registro.

e Maestra de facturas: En este tablon se encuentra la informacién de cada SKU fac-
turado por cada cliente de Agrosuper (B.2). En esta base de datos, cada fila o registro
es un SKU facturado por algtin cliente. De esta forma, cada factura se diferencia por
un nimero de documento, donde un nimero de documento puede aparecer en varias
filas o registros, lo que implica que en una misma factura se incluyeron diversos SKU'’s.
Dentro de las caracteristicas importantes de este tablén se encuentra el codigo de local
del cliente que facturd, el codigo del SKU facturado, el nimero de documento de la
factura, la fecha en que se facturo, la cantidad de kilogramos facturados, el precio por
kilogramo del SKU y el valor total facturado por dicho SKU. Es importante desta-
car que el numero de documento de factura es completamente diferente al niimero de
documento de pedido.
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Luego, para facilitar y digerir de mejor forma la informaciéon que entregan estas tablas, se
construyen 2 tablas adicionales, en donde se realiza el cruce, en primer lugar, entre la maestra
de pedidos con los clientes (referida desde ahora como PedidosxClientes), y en segundo lugar,
entre la maestra de facturas con los clientes (referida desde ahora como FacturasxClientes).
De esta forma, se logran generar 2 nuevos tablones, tanto de pedidos como de facturas, en
las cuales se encuentra informacién tinicamente de clientes pertenecientes a Foodservice.

Asi, se utilizan estas 4 maestras y 2 tablones para generar las variables que se utilizaran
para el entrenamiento y validacion de los modelos.

5.2.2. Estructuracion de la base de datos

En lo que sigue, se procede a estructurar la base de datos que se construira para el
entrenamiento y validacion de los futuros modelos predictivos.

La estructura general que se sigue para la construccién del dataset corresponde a la
mostrada en la seccion 2.1.1 del estado del arte, en la cual se explica la metodologia multiple-
time slicing 2.2. En palabras sencillas, esta metodologia implica utilizar multiples ventanas
de tiempo pasadas, desfasadas entre si temporalmente, para realizar el entrenamiento y va-
lidacién de los modelos predictivos, en conjunto con una ventana de tiempo actual para la
validacién out time. Esta metodologia permite generar una base de datos mas robusta, al
utilizar diversas ventanas para su construccion, entregando informacion del comportamiento
temporal de los clientes.

Por otro lado, la validacion out time permite evaluar el rendimiento real de los modelos
construidos en cuanto a su capacidad de clasificacion, ya que se esta validando con un mes que
no fue utilizado para el entrenamiento, por lo que esta validacion permite ver la estabilidad
del modelo en el tiempo.

Dicho esto, para el presente proyecto se consideran 6 ventanas de tiempo pasadas para el
entrenamiento y validacion de los modelos predictivos. Cada ventana de tiempo contempla
un periodo de 12 meses para la construccion de las variables o caracteristicas, con un mes
de evaluacién para construir la etiqueta de los datos. De esta forma, se generaran 6 ventanas
de tiempo donde a cada una de estas se le calcularan las caracteristicas explicativas de fuga
utilizando los 12 meses de historia. Finalmente, se deja una ventana de tiempo més actual
para la validacién out time. La estructura general se ve de la siguiente forma:

MAR 21 —JuL 22 _—

\ MAR 21 - FEB 22
\ ABR 21 — MAR 22
\ MAY 21 — ABR 22
| JUN 21— MAY 22
[ suzi-umz
| ABD 21— JUL 22 |

| SEP 21 AGO 22 [ ]
VALIDACION OUT TIME

Figura 5.1: Estructura de construccién de ventanas de tiempo.
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Luego de realizar el calculo de las variables a cada ventana de tiempo, se realiza una
segmentacion en base al comportamiento transaccional de cada cliente, y un filtro en base
a la cantidad de pedidos que tiene en los tultimos 3 meses, el cual se explicara con mas
detalle en las secciones posteriores. Esto permitird obtener los clientes mas relevantes para
la empresa, donde se dejarédn a los clientes mas recurrentes, fieles y estables en cuanto a su
comportamiento de frecuencia de pedidos. Luego de esto, se procede a etiquetar a los clientes
como fugados o no fugados, con el fin de poder entrenar los modelos futuros. Esta etiqueta
se realiza utilizando el mes de evaluacién indicado en color verde claro de cada ventana de
tiempo en la figura 5.1. Una vez realizados estos procesos, se juntan las 6 ventanas de tiempo
en una unica base de datos la cual queda de la siguiente forma:

MAR 21 - FEB 22
ABR 21 - MAR 22
MAY 21 — ABR 22
JUN 21 — MAY 22
JUL 21— Jun 22
AGO 21— JUL 22

Figura 5.2: Estructura de unién de ventanas de tiempo en el dataset final.

En donde finalmente se obtienen 13.691 clientes en total, donde 12.098 son etiquetados
como no fugados y 1.593 son etiquetados como fugados. Es importante mencionar que es
altamente probable que exista una nimerosa cantidad de clientes que se repiten en mas de
una ventana de tiempo. No obstante, es algo intencional, ya que en una ventana de tiempo el
mismo cliente puede estar fugado por diversos motivos, y en otra no estarlo, y ambos datos
nos entregaran informacion del por que se fugd en un momento y por que no lo esta en otro,
puesto que es relevante recordar que la fuga en este contexto no se define como el cliente
que jamas volvidé a comprar, si no mas bien el que dejé de hacerlo por un periodo de tiempo
excepcionalmente prolongado.

5.2.3. Descripcion y construcciéon de variables independientes

A continuacién se especifica el desarrollo de la construccién de variables, construidas
para cada ventana de tiempo mostrada en la figura 5.1, utilizadas posteriormente para el
entrenamiento y validacién de los modelos predictivos. Como se menciond previamente, se
generd una lista de variables preliminares en la etapa de entendimiento del negocio, de la
cual se desprenderan las variables que finalmente seran construidas y utilizadas.

Es importante mencionar que para la mayoria de las caracteristicas construidas, a modo
de entrenamiento, se consider la mediana de los tltimos 12 meses como la variable a utilizar,
no obstante, a la hora de validar out time (y pasar a produccién), se utilizard tinicamente el
valor del iltimo mes. Se tomo la mediana ya que se quiere obtener el comportamiento normal
de un cliente, y esta variable representa justamente el comportamiento regular de un local,
a diferencia del promedio, el cual es muy sensible a los valores atipicos, que pueden suceder
frecuentemente en este mercado.

La primera variable que se construye es la de pedidos mensuales. Para esta variable, se
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utiliza inicamente la tabla PedidosxClientes. Lo que se realizo fue tomar, para cada cliente,
la cantidad de pedidos que tiene al mes, durante un ano, tomando la cantidad de nimeros
de documento de pedido diferentes (ya que un pedido puede tener diversos registros en la
tabla). De esta forma, se tiene en cada ventana de tiempo, para cada cliente, 12 valores,
donde cada valor es la cantidad de pedidos que realiz6é cada mes de dicha ventana de tiempo.
Luego, a ese ‘vector' de 12 valores, se le calcul6 mediana, rango y promedio. Para efectos del
entrenamiento del modelo, se considerd la mediana como la variable a utilizar.

De manera analoga a la construccién de la variable anterior, correspondiente a pedidos
mensuales, se construyen las variables de pedidos mensuales por omnicanalidad, lo que signi-
fica que se obtiene la cantidad de pedidos mensuales por cada canal de venta de la empresa,
las cuales para el caso de Foodservice son principalmente 3. La primera de estas variables es
pedidos por venta mévil, los cuales son pedidos que realiza el cliente mediante el preven-
ta de manera presencial. La segunda corresponde a pedidos online, los cuales son pedidos
realizados a través de la pagina web de la empresa. La tercera y tultima variable es pedidos
por call center, cuyos pedidos se realizan a través de llamadas con ejecutivos de venta de
la empresa. Al igual que la variable anterior, se considera como variable la mediana de los
pedidos mensuales de los ultimos 12 meses (para cada ventana de tiempo).

Siguiendo con la construccion de las variables, se obtiene la variable de kilogramos
mensuales pedidos. De forma analoga a las variables anteriores, esta se obtiene a partir
de la tabla de PedidosxClientes, donde esta vez se consideran los kilogramos de productos
pedidos por cliente. En esta variable, para cada cliente, para cada mes de la ventana de tiempo
en la que se encuentra, se obtiene la cantidad de kilogramos pedidos totales, sumando los
kilogramos pedidos por cliente en cada mes, y se toma la mediana de los 12 valores como
variable final.

La siguiente variable que se construye corresponde a la de cantidad de pedidos de-
vueltos. Esta variable se obtiene del tablon de facturas, la cual tiene un campo que indica
si un pedido fue devuelto o no, indicando en este mismo campo que factura fue la devuelta,
donde una factura devuelta se denota con un valor monetario negativo, siendo ese el valor
reembolsado hacia el cliente. Para esta variable, se toma el total de pedidos devueltos por
cliente, tomando la suma total de nimero de documento de facturas tinicos que tengan dicho
campo completo. A diferencia de las variables anteriores, esta se toma de manera total, no
mensual.

A continuacién, se construye la variable correspondiente a cumplimiento de pedidos.
Esta variable denota, en porcentaje, el cumplimiento que tuvo Agrosuper con respecto a
los pedidos que realizé cada cliente. Para esta variable, se utilizan tanto los tablones de
FacturasxClientes como PedidosxClientes. De esta forma se toma, en primer lugar, la cantidad
total de pedidos hechos por cliente y la cantidad de facturas hechas por clientes. Luego, la
variable se construye como la division entre las facturas y los pedidos hechos por cada cliente.
Asi, esta variable explica que tanto ha cumplido Agrosuper con la entrega de pedidos con sus
clientes, donde si tienen un porcentaje bajo, pocos de los pedidos que ha realizado el cliente
han sido efectivamente entregados, y viceversa.

Luego, se realiza la construccion de meses de antigiiedad. Esta variable indica, en
meses, cuanto tiempo llevan haciendo negocios con Agrosuper. Para generar esta variable,
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se utiliza el tablon de clientes, en donde simplemente, para cada cliente de Foodservice, se
obtiene el tiempo transcurrido entre la fecha actual, con la fecha de creacién (dia en que el
cliente comenzé a comprar por primera vez) en meses.

Posteriormente, se construye la variable de flexibilidad con respecto al precio. Esta
variable denota que tan flexible, o que tanta es la disposicién de un cliente a comprar un
SKU sin importar los cambios en su precio. Esta variable entrega informacién sobre que
tanto valora, un cliente, la calidad del producto por sobre su precio, donde si un cliente tiene
mayor flexibilidad, este compra un SKU a pesar de que suba de precio, y por lo tanto, es
evidentemente mas ‘leal® a la empresa. Para la construccion de esta variable, en primer lugar,
por cada cliente, se toman los n SKU’s tal que constituyan el 50 % de los kilos totales pedidos
por dicho cliente. De esta forma se obtienen los principales SKU’s que cada cliente suele pedir.
Una vez se tienen los n SKU’s principales para cada cliente, se obtienen los rangos de precios
(diferencia entre precio maximo que ha pagado por ese SKU y precio minimo que ha pagado
por ese SKU) para cada SKU principal. Luego, al tenerse la lista de rangos de precios para
cada cliente, se obtiene el promedio ponderado de dichos rangos, ponderando por la cantidad
de kilos que ha pedido por cada SKU. Asi, para cada cliente se tiene la flexibilidad con
respecto al precio, obtenida de los SKU’s que mas piden.

La siguiente variable que se construye corresponde a la del fillrate de kilogramos. Esta
indica en porcentaje, de manera similar a la variable de cumplimiento de pedidos, que tanto
cumplié la empresa con los pedidos de los clientes en cuanto a kilogramos de producto pedido.
En este tipo de mercado, no es poco comun que un pedido se entregue con menor cantidad de
producto que lo solicitado, y esto sucede mayoritariamente debido a la falta de stock producto
de la asignacién y priorizacion de este, puesto que siempre existe mas demanda que oferta.
Es por eso que esta variable es capaz de transmitir el grado de cumplimiento de la cantidad
de producto solicitado por el cliente, donde se espera que los clientes con menor fillrate sean
m&s propensos a cambiarse a la competencia que los que reciben un mayor cumplimiento
de cantidad de kilogramos de producto pedido. La construccién de la variable se realiza de
manera analoga a la de cumplimiento de pedidos, tomando de manera mensual, la division
entre la cantidad de kilogramos facturados y la cantidad de kilogramos pedidos. Luego, se
toma la mediana de los 12 valores mensuales obtenidos como variable final. Para este fin, fue
necesario realizar una modificacion al tablén de facturas, puesto que los pedidos realizados
entre el 27 y el 30 (o 31 dependiendo del mes) eran facturados al mes siguiente, por lo
que afectaba los valores de cumplimiento de pedidos y fillrate de kilogramos, ya que habian
facturas que pertenecian a pedidos del mes anterior, por lo que dichas facturas se pasaron al
mes anterior, y posterior a eso se calcularon ambas variables como se mencioné.

Continuando con la construccién de las variables, se genera la variable locales asociados.
Esta variable indica si un local (o cliente) tiene més locales asociados al mismo rut de empresa
o no. La idea es lograr caracterizar a los clientes en cuanto a su tamano o expansion dentro
del mercado, donde si tienen un solo local asociado al rut de empresa, es posible que sea
negocio particular o emprendimiento, mientras que si tienen multiples locales, posiblemente
sean negocios mas grandes o cadenas. Para la construccién de esta variable, se utiliza el
tablon de clientes, en donde en primer lugar, se genera una tabla auxiliar en la cual para
cada rut de empresa, se toma cuantas veces estd repetido ese mismo rut dentro del tablon.
Luego, a cada cliente de Foodservice, se toma el rut de empresa asociado a dicho local, y
se obtiene la cantidad de locales asociados a dicho rut de empresa mediante la tabla recién
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construida, obteniéndose la cantidad de locales asociados al mismo rut de empresa.

Luego, se procede a construir la variable de localizacién del cliente. Esta variable
permite caracterizar al cliente en cuanto a la zona donde se encuentra establecido. La variable
consta de 5 localizaciones, la cual esta codificada de forma one hot encoding. Esto tltimo
significa que solo una de las 5 columnas de localizaciones serda de valor 1, mientras que las
otras seran cero. Las localizaciones consideradas como variables son zona sur, zona centro-sur,
zona centro o santiago, zona centro-norte y zona norte. Asi entonces, estas 5 seran variables
del modelo, en donde, por cada cliente, solo una columna de dichas 5 tendra valor unitario
(la zona en donde estd ubicado el local) y las otras 4 tendran valor nulo.

Siguiendo con la construccién del dataset, se procede a generar la variable diversifica-
cién. Esta variable permite caracterizar al cliente en cuanto que tan diverso es habitualmente
a la hora de realizar pedidos. La variable se construye de manera mensual, en la que, para
cada mes, se obtiene la cantidad de SKU’s diferentes que pidi6 de la tabla de PedidosxClien-
tes. Luego, la variable final serda la mediana de los 12 valores mensuales obtenidos para la
ventana de tiempo en la que se esta construyendo la variable.

La siguiente variable que se construye corresponde a la de diferencia porcentual de ki-
logramos pedidos. Tal como lo dice su nombre, esta variable indica, de manera porcentual,
la diferencia promedio mensual que tiene un cliente en cuanto a kilogramos pedidos totales,
con respecto al mes anterior. De esta forma, a modo de ejemplo, si un cliente compra 100
kilogramos un mes, y al mes siguiente compra 10, la diferencia porcentual de ambos meses
serd -90 %. Luego, de los 11 valores (12 meses, 11 diferencias porcentuales), se obtiene la
mediana. Luego, esta variable permite caracterizar al cliente en cuanto a su comportamiento
transaccional con la empresa el iltimo ano, donde si la mediana es negativa, significa que a
lo largo del ultimo ano ha ido disminuyendo su compra con nosotros, y viceversa.

Para finalizar la construccion de variables, se genera la llamada visitas mensuales.
Esta variable indica cuantas visitas mensuales ha recibido cada cliente el ultimo ano. Como
se menciond anteriormente, los preventa son encargados de realizar visitas a los clientes,
normalmente una vez por semana, en donde se toman reclamos, quejas, pedidos, etc. Estas
visitas tienen como objetivo mantener al cliente satisfecho mediante una interaccién mas
personal, en la cual el cliente se siente escuchado. Esta variable se genera a través de una
tabla auxiliar, la cual contiene la informacién de dichas visitas realizadas por cada preventa,
en donde se especifica a cuantos metros del local el preventa realizé una accion relacionada
al local, en su dispositivo mévil. Es importante contextualizar que en esta aplicaciéon, los
preventa realizan pedidos, marcan asistencia, entre otros. Luego, todas las acciones que realice
el preventa en su dispositivo quedaran guardadas en dicha tabla. Asi, si un cliente le manda
un mensaje por interno a un preventa para que realice un pedido por el, y este no esta cerca
del local, la distancia de dicha accién, en la tabla, serd sumamente alta, y por lo tanto es
posible filtrar distancias menores a cierto umbral para asegurar que fue realmente una visita.
Este umbral en la empresa se suele considerar 500 metros, donde si se registra un pedido
fuera de dicho radio, se descarta como pedido movil.

Luego, estas 15 variables son construidas para cada una de las 6 ventanas de tiempo
definidas en la figura 5.1. La estructura de la tabla de caracteristicas construidas se muestra
en el anexo del presente informe, en la figura B.5.
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5.2.4. Segmentacién y filtros realizados

Una vez construidas las variables explicitadas en la seccion 5.2.3, para cada ventana
de tiempo, se procede a realizar la segmentacién de clientes en base a su comportamiento
transaccional, con el fin de poder aplicar filtros y escoger el segmento mas relevante de clientes
para la empresa y modelarlo.

Para esto, en primer lugar se realiza el andlisis estadistico del comportamiento transaccio-
nal de cada cliente de Foodservice. Esto se realiza tomando, para cada cliente, las fechas de
cada uno de sus pedidos histéricos con Agrosuper. Posteriormente, se calculan los dias trans-
curridos entre cada pedido, obteniéndose asi una lista con la frecuencia de pedidos histéricos
de cada cliente. Luego, se dejan tinicamente los clientes que tengan 5 o mas pedidos realizados
histéricamente, para evitar informacién no representativa (como un cliente que tinicamente
compré 3 veces de manera oportunista). Finalmente, a dicha lista se le obtienen 3 métricas
de evaluacién: la mediana, el promedio y el rango. El rango consta de el méaximo valor menos
el minimo, por lo que, en este contexto, indica que tanto el cliente se escapa de su frecuencia
regular de pedido, donde un rango 0 indica que jamas ha comprado con una frecuencia de
compra diferente a la que acostumbra, y una rango alto implica que el cliente se ha escapado
notablemente de su comportamiento regular de compra en algiin momento. Para el rango, se
obtiene el maximo como el percentil 90, y el minimo como el percentil 10 de la lista de fre-
cuencia de pedidos, con el fin de eliminar casos outliers de pedidos de clientes que por alguna
razén en especifico se demoraron méas de lo normal en realizarlos. Asi, se obtiene finalmente
una tabla donde, para cada cliente, se tiene su mediana, promedio y rango de frecuencia de
pedidos historicos.

Luego, para una de las 6 ventanas de tiempo a las cuales se les calculé las variables
independientes, se les realizan 2 filtros. el primero, corresponde a dejar a los clientes que
tengan al menos 3 pedidos en los ultimos 3 meses. Este filtro permite obtener a los clientes
recientemente activos de cada ventana de tiempo. El segundo filtro que se realiza es el de
escoger el segmento de clientes en base a su comportamiento transaccional, obteniéndose de
la tabla recién construida. Para esto, se tomaran los clientes de cada ventana de tiempo cuyo
rango sea menor o igual a 7 dias y su mediana de frecuencia de pedidos se encuentre entre 4
y 7 dias. Este segmento corresponde a los clientes mas recurrentes, estables y por lo tanto,
fieles de Agrosuper, por lo que se escoge este segmento para el modelamiento.

Asi, para cada ventana de tiempo, se filtran los datos dejando a los clientes mas recurren-
tes, estables y activos, utilizando el analisis de comportamiento transaccional de estos.

5.2.5. Descripcion y construccién de la variable respuesta

Continuando con la construccion del dataset, se procede a construir la variable respuesta,
lo que implica etiquetar a los clientes que se obtuvieron de los filtros y segmentacion, como
fugados o no fugados. Para este fin, es importante, en primer lugar, definir o estandarizar
un periodo de inactividad, con el cual evaluar la fuga de cada cliente. Como ya se menciono
anteriormente, no existe una instancia que asegure la fuga de un cliente en este mercado,
debido a su naturaleza no contractual, por lo que se definird un periodo de inactividad
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estandar para todos los clientes en el segmento escogido anteriormente.

Para ver el impacto de las diferentes definiciones de fuga con respecto a la densidad
o cantidad de clientes fugados y no fugados, se realiza un andlisis de densidad en base a
diferentes flags de fuga. Para esto, en primer lugar se toma la fecha del tltimo pedido realizado
dentro de la ventana de tiempo (si la ventana de tiempo es de marzo 2021 a febrero 2022, esta
fecha corresponde al iltimo pedido que realizé dentro de este periodo de tiempo). En segundo
lugar, se toma la fecha del primer pedido realizado en el mes de evaluacién (siguiendo con
el ejemplo, serfa el primer pedido realizado en marzo 2022). Luego, se calcula la cantidad
de dias transcurridos entre ambas fechas, obteniéndose la cantidad de dias transcurridos
desde el ultimo pedido que realizé en la ventana de tiempo, la cual llamaremos dias totales.
Luego, para cada cliente de esta ventana de tiempo, se calcula la variable de ratio total,
construida dividiendo la variable dias totales sobre su mediana de frecuencia de pedidos
obtenida anteriormente.

La variable ratio total entregara informacion sobre cuanto se demoré el cliente en pedir
con respecto a lo que normalmente se demora en base a su comportamiento transaccional
histérico. De esta forma, un cliente que tiene un ratio total de 2 significara que el cliente se
demoré 2 veces lo que normalmente se demora en realizar un pedido (segin su mediana).
Luego, para definir que ratio total es el mejor para definir la fuga de un cliente, se realizé un
grafico de densidad de clientes en base al ratio total, con el fin de ver como se distribuye la
cantidad de clientes a medida que aumenta esta variable. El grafico en cuestién se ve de la
siguiente forma:

Densidad de clientes c/r al ratio total

Densidad

 Ratio total

Figura 5.3: Densidad de clientes en base al ratio total.

El gréfico 5.3 permite entender la distribucién de la cantidad de clientes en relacién al
ratio total, o bien, que tan anormal fue el tiempo que se demoraron en realizar el siguiente
pedido en comparacién con su comportamiento regular. Al observar el grafico obtenido, se
evidencian 2 claros declives de densidad de clientes, el primero siendo aproximadamente en
el ratio 1.6, y el segundo aproximadamente en el ratio 2.2.
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Luego, es importante darle sentido de negocio y no perder contexto. Como ya se men-
cion6 anteriormente, la gran mayoria de los clientes de esta unidad de negocio realizan sus
pedidos a través del preventa, quien se encarga de visitar los negocios, y dentro de todas
sus responsabilidades, se encuentra tomar pedidos para los clientes. Luego, es comin que el
preventa no sea capaz de realizar la visita por algin imprevisto en particular, como puede ser
que no se encontraba el encargado de pedidos a la hora de la visita, o el preventa no alcanzo
por tiempo, por mencionar algunas. Esta situacion significa que, si el cliente no pide por su
propia cuenta a través de otro canal, como call center o la pagina web, tendra que esperar a
la siguiente visita del pre-venta para realizar otro pedido. Dicho esto, si un cliente tiene una
mediana de frecuencia de compra de 7 dias, y el pre-venta no realiza el pedido, significa que
el cliente tendra que esperar 14 dias para hacer un pedido, lo que se traduce a un ratio total
de 2, pero no necesariamente tuvo intenciones de fugarse.

Al ser este caso muy comun dentro de esta unidad de negocio, se consider el segundo
punto de declive, correspondiente a un ratio total de 2.2. Dicho esto, se toma el punto de
fuga como todos los clientes que tengan un ratio total igual o mayor a 2.5, mientras que
se etiquetaran como no fugados los que tengan un ratio total menor a 2.5. Luego, para
generar un modelo mas certero y capaz de diferenciar entre ambas clases de mejor forma,
no se consideran los clientes cuyo ratio total esté entre 2 y 2.5, con el fin de mejorar el
entrenamiento y la capacidad de diferenciacién del modelo.

De esta forma, se estandariza la definicién de fuga para este segmento de clientes, en
primer lugar obteniendo la diferencia de dias entre el tdltimo pedido que realiza en la ventana
de tiempo y el primer pedido que realiza en el mes de evaluacion. Luego, se construye la
variable de ratio total, la cual finalmente se utiliza para etiquetar al cliente, donde si esta
variable es igual o mayor a 2.5, se etiquetara como fugado, y en caso de ser menor o igual
a 2, se etiquetara como no fugado, donde los clientes entre 2 y 2.5 no se consideraran para
los entrenamientos de los modelos con el fin de mejorar la capacidad de diferenciacién del
modelo.

Finalmente, se unen las 6 ventanas de tiempo en una sola gran base de datos que se
utilizara para entrenar y validar los modelos predictivos, generada a partir de diferentes
temporalidades pasadas, siguiendo la 16gica del método multiple-time slicing definido ante-
riormente en la seccién 2 (figura 2.2).

5.3. Analisis univariado

Siguiendo con el desarrollo del proyecto, se procede a la realizacion de los analisis uni-
variados de las variables. Esta parte del proyecto permite, en primera instancia, entender la
data, donde se revisan diversas medidas de distribucion y tendencia de las variables, como
también representaciones graficas de distribucién como histogramas y diagramas de cajon,
donde es posible entender la forma en la que se distribuyen los datos, los cuartiles, la cantidad
de outliers que existen, desviacién de la mediana, por mencionar algunos.

Dentro de las métricas que se estudian para cada variable, se encuentran la mediana,
desviacién estandar, el promedio, el primer y tercer cuartil, la asimetria, la curtosis, entre
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algunos otros. Estas métricas permiten estudiar y entender la distribucion de los clientes con
respecto a cada variable.

Posterior al andlisis y entendimiento de la distribucién de cada variable, se realiza la
transformacién de estas, en caso de ser necesario. La transformacion que se realiza dependera
exclusivamente de la distribucion inicial de los datos, por lo que es sumamente importante el
estudio y andlisis de las métricas de distribuciéon mencionadas anteriormente, ya que aportan
a tomar una decision sobre que transformacion realizar para mejorar la distribucién de cada
variable. A modo de ejemplo, se muestra a continuacion el histograma de la variable de
flexibilidad del cliente con respecto al precio, como también el diagrama de caja, previo a la
transformacién de datos.

6000~
15000 -

ios

4000~
10000-

2000~
5000~

Cantidad de Comerci

0- — 0- I
0 5000 10000 15000 0.4 02 00 02 04
Flexibilidad ¢/r al precio Flexibilidad c/r al precio

Figura 5.4: Histograma y diagrama de caja para la variable de flexibilidad con respecto al
precio previo a la transformacion univariada.

Ambos gréficos de la figura 5.4 permiten ver la distribucién de la variable de flexibilidad
del cliente con respecto al precio, en donde en el histograma se evidencia la tendencia a una
disminucién exponencial de clientes a medida que aumenta el valor, a partir del promedio; y
en el diagrama de caja se observa la gran cantidad de datos outliers.

Este andlisis entrega la informacién necesaria para tomar la decisién de realizar una
transformacién logaritmica a la variable, en conjunto con un truncamiento inferior, con el fin
de normalizar la distribucién de datos, reduciendo también la cantidad de outliers. Luego de
dicha transformacién, el histograma y diagrama de caja quedan de la siguiente forma:
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Figura 5.5: Histograma y diagrama de caja para la variable de flexibilidad con respecto al
precio posterior a la transformacion univariada.
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Luego, las métricas de distribucion de la variable, tanto previo a la transformacién como
posterior a la transformacion, se muestran en la siguiente tabla comparativa:

Tabla 5.1: Tabla comparativa de métricas de distribucién para la variable de flexibilidad de
cliente con respecto al precio antes y después de la transformacién univariada.

Sin transformacion | Con transformacion
Mediana 1140 7.040
Desv. estandar 740 0.556
Promedio 1219 6.969
1° Cuartil 850 6.746
3° Cuartil 1440 7.273
Asimetria 5.681 -0.927
Curtosis 74 5.841

De esta forma, si bien varias métricas no son realmente comparables, puesto que se cambia
la escala completamente a una logaritmica, es posible ver que la curtosis (en palabras simples,
que tan pronunciada es la curva) disminuye, por lo que se ‘aplana‘ la distribucién, mientras
que la simetria se acerca a 0 luego de la transformacion, lo que implica que la distribucién
se volvié mas homogénea en comparacién con la distribucion inicial.

Asi, a cada variable se le realiza un analisis estadistico, y se le realiza una transformacion
en caso de ser necesaria, como se ejemplificé con la flexibilidad con respecto al precio. Los
histogramas y diagramas de caja previo y posterior a la transformacion de las variables
transformadas en este proyecto son adjuntas en el anexo de este informe, en la seccion A

5.4. Analisis multivariado

Posterior al andlisis univariado y transformacion estadistica de las variables, se sigue con
el analisis multivariado de los datos. Como bien dice su nombre, esta parte del proyecto
permite analizar y estudiar la relacion entre las variables, ya sea estudiar la linealidad de las
variables predictivas con la variable respuesta, como la relacién entre las variables predictivas,
donde se pretende tratar la multicolinealidad de estas.

Dicho esto, lo primero que se realiza en esta etapa del proyecto es verificar y asegurar la
linealidad de las variables con respecto a la variable respuesta, por lo tanto, se realiza una
transformacién a los datos utilizando weight of evidence, el cual se explica en la seccién 3.1
de este informe. Es importante recalcar que la transformacién WOEFE de los datos se
realiza exclusivamente para los datos que se utilizaran en el futuro para entrenar
y validar los modelos de regresion logistica. La razén de esto ltimo es debido a la
construccién de las variables WOF, las cuales, ademas de asegurar la linealidad de los datos,
son transformadas a una escala logaritmica, por lo que la regresion logistica se beneficia
notablemente de esta transformaciéon, lo que la hace una técnica estadistica muy popular
para el tratamiento de datos en este tipo de modelos.

De esta forma, lo primero que se realiza, para los datos que se utilizaran para entrenar y
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validar los modelos de regresion logistica, es realizar la transformacion WOFE de cada variable.
Para esto, se definen puntos de corte en los que se definiran los intervalos, de tal forma que
se preserve la relaciéon lineal entre cada variable independiente y la variable respuesta. Esto
se hace escogiendo puntos de corte que definan umbrales tal que la probabilidad de evento
positivo en cada umbral aumente o disminuya linealmente a medida que se aumente el umbral.
Por otro lado, al escoger los puntos de corte, es importante tener en cuenta la cantidad de
clientes en cada umbral definido, donde idealmente se debe mantener una cantidad de clientes
similar en cada umbral definido por los puntos de corte.

Para ejemplificar la transformacion WOF realizada, se presenta el caso de la variable de
flexibilidad del cliente con respecto al precio, donde los umbrales generados y las transfor-
maciones WOFE quedan de la siguiente forma:

Tabla 5.2: Transformacion WOE de la variable de flexibilidad del cliente con respecto al
precio.

Umbral | No fugados | Fugados | Probabilidad | WOE
1| [—00,6.4) 1314 275 17,31 0.463
2| [6.4,6.7) 1332 225 14.45 0.249
3| [6.7,6.9) 1456 213 12.76 0.105
4| [6.9,7.1) 2641 314 10.63 -0.102
5| [7.1, ) 5355 566 9.56 -0.219

De esta forma, la tabla 5.2 muestra los umbrales definidos por los puntos de corte es-
cogidos, como también la cantidad de casos positivos y negativos (fugados y no fugados
respectivamente) en cada umbral, en conjunto con la probabilidad de evento positivo y el
valor WOEFE' construido. Como se explica en la seccién 3.1, se observa que el valor WOFE del
primer umbral es el mayor de todos, lo que implica que tiene una mayor capacidad de separar
eventos positivos de los negativos. También, es posible evidenciar la linealidad con la que dis-
minuye la probabilidad de evento positivo a medida que se aumenta el rango. Esto permite
entender la relacion de esta variable con la variable respuesta, como también la capacidad
predictiva de esta variable, donde mientras mas flexible es el cliente con respecto al precio de
los productos que acostumbra a pedir, existe una menor probabilidad de que este se fugue,
lo que tiene sentido a nivel de negocio.

A continuacion de la transformaciéon WOE, se procede a analizar la multicolinealidad de
los datos, lo que significa revisar la correlacion que existe entre las variables. Esto se realiza
con el fin de eliminar informaciéon redundante, o bien, que no aporta a la varianza de la base
de datos, puesto que si dos variables estan altamente correlacionadas, probablemente ambas
explican el mismo comportamiento, por lo que no es necesario tener ambas en la base de
datos.

Para este fin, en primer lugar, se obtiene la matriz de correlacion entre las variables que
componen la base de datos, la cual se muestra a continuacion:
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Matriz de correlacion

| I N R A A R A A R I I A

ETIQUETA ~.o.us 009 003 0 0.1 041 002 OB 008 0.07 001 002 0.02 006 004 003 011 013 007 1
PEDIDOS MEMNSUALES —{om 043 034 024 .0.1? 019 041 038 024 002 0 003 0 003 D01 H 02 |E|
CALL CENTER —fooe 01a 026 025 004 027 02 018 008 005 04 005 001 002 0.06 048 011 0.2 0.8
VENTA M()VlL —{ 003 034 02 002 0.4 004 022 008 006 006 001 012 002 012 003 0 024 003 0.14
PEDIDO ONLINE — © 92« 028 047 003 009 004 004 012 004 018 D05 009 DB 0 D11 0.6
KG MENSUALES —o .u.?s 014 0.05 042 04 027 003 0.06 004 007 002 004’; 02 |08
PEDIDOS DEVUELTQS —o01 017 004 004 006 205 004 001 005 004 007 047 003 003 008 001 .14 0.4
FILLRATE DE PEDIDQS —fo0z 419 021 022 017 005 005 001 048 001 0 013 006 001 008 021 0 005 '
ANTIG[]EDAD —{ 008 041 02 008 003 042 005 0 018 003 0 002 004 002 0 04 016 0
FLEXIBILIDAD PRECIO —o00= 088 018 006 009 04 004 001 002 008 0 003 005 006 027 009 027 — 0.2
FILLRATE DE KG —{007 024 008 006 004 027 001 019 018 0, 0 006 011 009 006 023 006 02
CANTIDAD DE LOCALES —oo o0z 005 oor 004 003 005 001 003 002 0, 001 004 o o008 002 oo oo| [~ O
SUR —oez o o1 012 012 006 004 0 0 o008 0 025 025 0.9 008 002 0
CENTRO SUR —{002 003 005 002 004 004 007 013 002 0 006 0.01 020 023 004 001 007| |~ -0.2
SANT]AGO -1 0.06 0 001 012 018 007 017 006 004 003 011 004 D25 021 015 002 D08
CENTRO NORTE —{o0¢ 003 002 003 005 002 003 001 002 005 003 0 025 029 0. oz a0z 00| L 04
NORTE —oo0s 001 006 o o009 004 003 008 0 006 006 003 0.8 023 021 003 0.02
DIVERSIFICACION — o n 0.19 024 0.03\2005 02104 027 023 002 008 004 015 002 0, 019 094 06
DEI_TA KG ORCENTlJAL —013 02 0.1 003 0 02 om o 016 009 006 001 002 001 002 002 003 0. , | e
VISITAS MENSUAI_ES -1 0.07 |m 0.12 014 011 JOES 0.14 005 031 027 02 0O 0 007 008 001 002 - ‘ 0 8

Figura 5.6: Matriz de correlaciéon de las variables.

Luego, la matriz mostrada en la figura 5.6 permite identificar las variables que poseen
la mayor correlacion entre ellas. Si bien no existe ningin par de variables que posean una
correlaciéon extremadamente alta, las variables mas correlacionadas son los pedidos mensuales,
los kilogramos pedidos mensuales, la diversificacion del cliente a la hora de comprar, la
antigiiedad del cliente y la cantidad de visitas mensuales.

Luego de identificar las variable mas correlacionadas, estas se agrupan en una pequena
base de datos a la cual se le aplica PCA. Este algoritmo de reduccién de dimensionalidad
(explicado en la seccion 3.2.1), permite reducir la dimensionalidad de un dataset, minimizando
la pérdida de informacién o varianza y eliminando la multicolinealidad existente entre las
variables a las que se le aplica este algoritmo, puesto que las nuevas variables, llamadas
componentes principales, resultan de una combinacién de las variables en cuestion.

Siguiendo con esto, luego del PCA realizado a las 5 variables mencionadas anteriormente,
se procede a obtener las 3 principales componentes, que explican el 90 % de la varianza de
los datos. De esta forma, ademés de reducir la dimensionalidad del dataset en 2 variables, se
logra eliminar la correlacion entre estas 5 variables, reemplazandolas finalmente en el dataset
por las 3 componentes principales recién obtenidas.

Para finalizar el analisis multivariado, se realiza una estandarizacién del nuevo dataset,
donde se obtiene la base de datos que se utilizara para entrenar y validar los modelos futuros.
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5.5. Desarrollo, entrenamiento y validacién de los mo-
delos

Una vez finalizado tanto el andlisis univariado y transformacion estadistica de la data
como el andlisis multivariado y tratamiento de multicolinealidad, se transita a la ultima
etapa del proyecto, correspondiente al desarrollo, entrenamiento y validacion de los modelos
predictivos.

Para esto, se sigue una serie de pasos generales para los 3 modelos, el cual se realiza por n
iteraciones dependiendo del modelo entrenado, con el fin de generar multiples instancias de
entrenamiento y asegurar la obtencion del mejor modelo posible. Lo primero que se realiza,
para el entrenamiento de un modelo, es dividir la data proveniente del analisis multivariado
(12.098 clientes no fugados y 1.593 clientes fugados), de manera aleatoria, en 80/20, lo que
significa que el 80 % de la data original seré destinada a entrenar el modelo (9.678 clientes no
fugados y 1.274 clientes fugados), mientras que el restante 20 % se destinara a la validacién
de este (2.420 clientes no fugados y 319 clientes fugados). Es sumamente importante validar
con un conjunto aparte, ya que el modelo aprende de los datos de entrenamiento, por lo
que calcular métricas de desempeno en base al conjunto de entrenamiento no representa el
rendimiento real del modelo en lo absoluto.

Una vez se separa la data en 80/20, se realiza un proceso de downsampling en el conjunto
de entrenamiento. Downsampling es una técnica que se utiliza para balancear las clases antes
de entrenar. Es importante tener un balance de clases al momento de entrenar, ya que de lo
contrario, el modelo se sobreentrena con datos de una clase en particular, lo que se traduce
en un rendimiento usualmente bajo a la hora de validar, ya que el modelo tiende a sesgarse,
prediciendo eventos de la clase mayoritaria por sobre la minoritaria. Luego, downsampling
reduce la clase mayoritaria (en este caso, clientes no fugados) eliminando de manera aleatoria,
datos de la clase mayoritaria (pasando de 9.678 a 1.274 clientes no fugados). Asi, al conjunto
de entrenamiento conformado por el 80 % de la data original, se le realiza un downsampling,
obteniéndose un nuevo conjunto de entrenamiento con la misma cantidad de clases (misma
cantidad de clientes fugados y no fugados).

5.5.1. Ajuste de intercepto - regresion logistica

Una vez hecho el downsampling, y obtenido el nuevo conjunto de entrenamiento, se procede
a entrenar los modelos predictivos. Para este fin, es relevante separar el caso el caso de la
regresion logistica con respecto a los otros modelos, la cual posterior al entrenamiento, pasa
por un proceso de ajuste de intercepto.

Este proceso se realiza puesto que al ser entrenado con la misma cantidad de casos posi-
tivos y negativos (posterior al downsampling del conjunto de entrenamiento), y debido a la
naturaleza del modelo de regresién, este termina el entrenamiento “pensando” que normal-
mente el 50 % de los datos son fugados y el otro 50 % son casos de clientes no fugados, lo
cual en la realidad es erréneo, ya que existen muchos mas casos de clientes no fugados que
clientes que si lo estan. Para corregir esto, se realiza el ajuste de intercepto.
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Para esto, en primer lugar se entrena un modelo de regresién logistica con el dataset de
entrenamiento modificado (downsampling), con lo cual se obtienen las variables significativas
del modelo y sus coeficientes asociados, donde las variables significativas son las caracteristi-
cas que, segun el entrenamiento, son las mas ttiles para la predicciéon de una clase, y los
coeficientes asociados representan el nivel de importancia que tiene cada variable en la de-
cision de la clase de un cliente. Luego, se obtiene el primer coeficiente, correspondiente al
intercepto de la regresion recién entrenada, y se modifica el intercepto siguiendo la formula
a continuacion:

B = o — log (%) (5.1)

donde By es el intercepto que resulta del entrenamiento inicial de la regresién logistica,
B* es el intercepto ajustado, Ny es la cantidad de clientes etiquetados como no fugados y
Ny es la cantidad de clientes etiquetados como fugados (en el dataset original). Luego, la
probabilidad de clase 7; del cliente j quedara definida como:

1
YT T eap(— (B T BX)

(5.2)

donde B; son los coeficientes asociados a las variables significativas X;; del j-ésimo cliente.
De esta forma, una vez ajustado el intercepto, se tiene el modelo entrenado final.

5.5.2. Analisis del umbral de decision

Volviendo con el desarrollo y entrenamiento de los 3 modelos estadisticos, una vez se
entrenaron estos, lo primero que se realiza es obtener las probabilidades de prediccién del
conjunto de validacién. Luego, se realiza un anélisis de punto de corte, para definir cual es
el umbral de decisién éptimo que maximiza el rendimiento del modelo.

El umbral de decision representa la probabilidad desde la cual se etiquetara a un cliente
como fugado. Para ejemplificar, si el umbral de decisién es 75 %, y el modelo entrenado, para
cierto cliente, predice que un cliente es fugado con un 80 % de probabilidad, serd etiquetado
como fugado, pero si otro cliente es predicho como fugado con una probabilidad de 65 %,
este ultimo sera etiquetado como no fugado. En palabras sencillas, representa la tolerancia
de fuga.

Para escoger el mejor umbral posible, dada una lista de probabilidades predichas, se
construye una funciéon auxiliar, la cual recibe la lista de probabilidades predichas por el
modelo y la lista de etiquetas reales del conjunto de validacion. Luego, se recorren todos los
umbrales posibles desde el 0% al 100 % avanzando en 1%. Para cada umbral, se etiquetan
las probabilidades de cada cliente obtenidas por el modelo de la siguiente forma:

Y, - { Fugado sim; >U (5.3)

No fugado simw; > U
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Donde Y corresponde a la etiqueta del j-ésimo cliente, 7; la probabilidad predicha para
el j-ésimo cliente y U el umbral de decision.

Luego, al tenerse la lista con predicciones del conjunto de validacién, y la lista con las
etiquetas reales de validacién, se obtiene el valor AUC (por sus siglas en inglés area under the
curve). Cada vez que el valor AUC mejore, se guarda el umbral utilizado. De esta forma, para
una lista de probabilidades predichas del modelo, se utilizan 100 umbrales diferentes, donde
para cada umbral, se etiquetan los datos, se comparan con las etiquetas reales, se calcula el
AUC, y se obtiene el umbral que maximiza dicha métrica.

Es importante mencionar que, para este proyecto, siempre se buscara maximizar la métrica
de desempeno AUC, ya que esta representa la media entre la sensibilidad y especificidad del
modelo, donde la sensibilidad representa la tasa de clasificacion de verdaderos positivos y la
especificidad representa la tasa de clasificacion de verdaderos negativos. En palabras simples,
es una métrica que representa el balance entre que tan bien clasifica los clientes fugados y
que tan bien clasifica los clientes no fugados.

A diferencia de otros proyectos de prediccién y clasificacion, en este no se busca maximizar
el accuracy, puesto que no es representativo del rendimiento real del modelo, esto debido al
alto desbalance de clase que existe en la muestra de validacion. Para entender esto de mejor
manera, supongamos que se tiene una muestra de validacién con 800 clientes etiquetados
como no fugados, y 200 clientes etiquetados como fugados. Un modelo que clasificara todos
los clientes como no fugados, tendria un accuracy de 80 %, lo cual evidentemente no representa
el desempeno real del modelo, que solo aprendié a etiquetar clientes no fugados. Este modelo
tendra un AUC sumamente bajo, puesto que si bien la tasa de clasificacién de verdaderos
negativos fue alta (100 %), la tasa de clasificaciéon de verdaderos positivos fue nula, por lo
que tendra un AUC de 50 %, lo cual equivale a la probabilidad de etiquetar a un cliente en
base a la cara de una moneda.

5.5.3. Validaciéon de los modelos e iteracion

Finalmente, una vez se obtuvo el umbral de decisién que maximiza el rendimiento del
modelo entrenado, se etiquetan las probabilidades predichas el modelo para cada cliente del
conjunto de validacion, y se comparan con las etiquetas reales del conjunto de validacion,
con el fin de obtener las métricas de validacién.

En cuanto a las métricas que se obtienen, se encuentra en primer lugar el valor AUC ya
explicado, en conjunto el valor KS. La métrica KS (Kolmogdrov-Smirnov) es una prueba de
bondad de ajuste que permite verificar si las puntuaciones de la muestra siguen o no una
distribucién normal. Luego, se obtiene la matriz de confusion, la cual evidencia la cantidad
de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos obtenidos en
el conjunto de validacion. De esta matriz se desprenden métricas como el accuracy, F1-score,
sensibilidad, especificidad, recall, por mencionar algunos. Finalmente, se obtiene la curva
ROC' del modelo. Este conjunto de métricas permiten evaluar y comparar el desempeno de
los diferentes modelos entrenados, y permiten tomar una decisién en cuanto a cual es el mejor
modelo, o bien el que méas se adecua a las necesidades del problema.
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Como se menciond anteriormente, en este proyecto, dada la naturaleza de la cardinalidad
de las clases, se enfatiza en la mejora del AUC. Al comenzar los entrenamientos de los
modelos, se instancia un AUC inicial igual a cero (iteracién 1). De esta forma, al llegar a este
punto del proceso de validacién de los modelos entrenados, se compara el AUC obtenido con
el guardado, y si el recién obtenido es mejor que el guardado anteriormente, se guarda dicho
AUC, en conjunto con el modelo que obtuvo dicho rendimiento, de lo contrario, simplemente
se vuelve a iterar. Esto permite obtener el mejor modelo posible al final de las n iteraciones.

5.5.4. Validaciéon out time

Finalmente, una vez se evalia si el AUC mejoré o no, guardando el modelo en el caso
positivo, se pregunta si se sigue iterando o no. Como se mencioné al principio de esta seccién,
esta serie de pasos se realiza n veces, con el fin de desarrollar y entrenar multiples modelos
para cada tipo de modelo, y asegurar la obtencion de aquel que maximice el rendimiento, o
bien, maximice el AUC.

En caso de seguir iterando, se vuelve a la division aleatoria de los datos, donde un modelo
vuelve a ser entrenado y evaluado con un dataset aleatorio diferente cada vez. En caso
de terminarse las iteraciones, se procede a la validacion out time, que permitira evaluar la
estabilidad temporal de los modelos obtenidos, y de esta forma, evaluar el desempeno real
de estos.

La validacion out time, como se ve en la figura 5.1, corresponde a una ventana de tiempo
actual, absolutamente independiente de la base de datos utilizada para el entrenamiento
y validacién de los modelos creados, la cual permite evaluar la estabilidad temporal y el
correcto funcionamiento de los modelos. Al ser una ventana de tiempo independiente de las
otras, permite visualizar cual sera el desempeno de los modelos a la hora de utilizarlos en
el dia a dia, ya que si bien la validacién normal entrega informacién de la efectividad de los
modelos, al estarse validando con datos de los mismos meses con los que fue entrenado, es
posible que el desempenio que se obtiene en este conjunto no sea precisamente representativo
con respecto a como se desempenara en la realidad. Ademads, al ser una ventana actual
también entrega informacién sobre como funcionara el modelo hoy en dia, y no hace un par
de meses atras. Por estas razones es que la validacion out time es sumamente importante, ya
que es el real indicador de si los modelos son implementables en el futuro o no.

Para la construcciéon del conjunto de validacion out time, es importante mencionar que
la mayoria de las variables no fueron construidas a partir de los 12 meses de historia, si
no del dltimo mes. Para ejemplificar esto, la variable de pedidos mensuales, a diferencia de
la base de datos de entrenamiento y validaciéon, no corresponde a la mediana de pedidos
mensuales del ultimo ano, si no mas bien a los pedidos del ultimo mes. Esto se realizé para
obtener el comportamiento actual de los clientes, y no el comportamiento promedio del tdltimo
ano, principalmente por dos motivos: permite caracterizar a los clientes con respecto a su
comportamiento més actual y la alimentacion del modelo, una vez implementado, sera de
esta forma, tomando los datos del tltimo mes para predecir el siguiente.

Finalmente, la construccién del conjunto de validacion out time sigue exactamente la
misma metodologia que el conjunto de entrenamiento, en donde se reutilizan los WOFE y las
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transformaciones estadisticas aplicadas a los datos del conjunto de entrenamiento, puesto que
los datos deben tener las mismas escalas y formato para ser consistentes con la prediccion.
Se construyen las caracteristicas, se filtran y etiquetan los clientes, se realizan las mismas
transformaciones univariadas que a las variables del conjunto de entrenamiento, se utiliza el
mismo WOFE que el conjunto de entrenamiento, se aplica PCA a las mismas variables que el
conjunto de entrenamiento, y finalmente se estandarizan los datos.

De esta forma, se utiliza este conjunto de validacién out time, que permitira conocer la
estabilidad en cuanto al desempeno de los mejores modelos obtenidos, y de esta forma elegir
al modelo mas estable y con mejor rendimiento de los 3.

El diagrama que representa el proceso de desarrollo, entrenamiento y validacion de los

modelos se muestra a continuacion:

Se vuelve a iterar

Se divide la data }(}

20% 80%
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entrenamiento

W
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i Entrenamiento de modelos
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Validacion out fime
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Figura 5.7: Diagrama de desarrollo, entrenamiento y validacién de los modelos predictivos.
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Capitulo 6

Resultados y analisis

A continuacién, se mostraran y analizaran los resultados obtenidos para cada uno de los
mejores modelos desarrollados y entrenados en este proyecto, correspondiente a los modelos
de regresion logistica, random forest y support vector machine.

6.1. Regresion logistica

Los primeros resultados que se obtienen son los correspondientes al mejor modelo obte-
nido para la regresion logistica. Para este modelo, se desarrollan y entrenan 600 modelos,
obteniéndose el que maximiz6 el AUC en validacion.

Para el modelo de regresién obtenido, se tiene una funcién de probabilidad de clase
mostrada en la ecuaciéon 5.2, donde las variables significativas y coeficientes asociados a
estas se muestran en la siguiente tabla:

Tabla 6.1: Variables significativas y coeficientes asociados para la funcién de probabilidad de
clase de la mejor regresiéon logistica obtenida.

Variable significativa X; | Coeficiente asociado j;
Diferencia porcentual de kg 0.7503
Pedidos call center 0.6664
Componente N°1 PCA 0.6353
Pedidos venta mévil 0.4716
Zona sur 0.4564
Zona Santiago 0.4428
Flexibilidad ¢/r al precio 0.3569
Zona norte -0.2017
Intercepto -3.7605

Es importante mencionar que la variable significativa llamada “Componente N°1 PCA”
mostrada en la tabla 6.1 hace referencia a la primera componente principal obtenida al aplicar
PCA a las variables de pedidos mensuales, kilogramos pedidos mensuales, diversificacién del
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cliente, antigiiedad del cliente y la cantidad de visitas mensuales, tal como se menciona en la
subseccién 5.4 de analisis multivariado

De la tabla de variables y coeficientes 6.1, es posible evidenciar el impacto que tienen las
diferentes variables significativas en la prediccién de la permanencia de un cliente. Esto es
una caracteristica distintiva de la regresiéon logistica, la cual permite entender de manera mas
directa que otros modelos, cuales son las variables que mas influyen en la prediccién de una
clase, y en especifico, cuanto influyen, lo que a su vez permite darle un enfoque de negocio
mas directo al modelo, a diferencia de otros como support vector machine por ejemplo, que
es evidentemente mas complejo y definitivamente menos interpretable.

Es posible evidenciar en la tabla 6.1 que la variable que mas impacta en la probabilidad
de prediccién de fuga de la regresiéon logistica obtenida es la variable de diferencia porcentual
mensual de kilogramos pedidos. A nivel de negocio, esto tiene sentido, ya que esta variable
caracteriza al cliente en base a cuantos kilogramos de producto pidié este mes en comparacion
con el anterior, por lo que un porcentaje alto indica que su comportamiento anual, en mediana,
fue ir pidiendo cada mes mas kilogramos que el anterior, lo que se puede traducir en una baja
probabilidad de fuga (se ha ido fidelizando con la empresa). Por el contrario, si un cliente
tiene una tendencia anual de cada mes ir pidiendo menos producto (porcentaje negativo), es
mas propenso a fugarse, ya que es probable que los kilogramos que esta dejando de pedir, los
estd comprando a la competencia.

Por otro lado, se puede ver en la tabla 6.1 que la segunda variable que mas impacta en
la prediccion de clase de un cliente corresponde a la mediana de pedidos mensuales por el
canal call center. La razén de esto puede ser que los clientes que realizan pedidos por este
canal son mas constantes y recurrentes para pedir, ya que no deben esperar al encargado de
pre-venta para realizar pedidos de forma presencial (canal venta mévil), si no que los pedidos
los realizan ellos mismos mediante el canal call center, por lo que no sufren contratiempos
que retrasan los tiempos de sus pedidos, como lo puede ser el incumplimiento de visita por
parte del preventa.

De manera anéloga, es posible ver que la variable que menos impacto tiene, dentro de las
variables significativas que considera el mejor modelo de regresion logistica entrenado, es la
variable dicotémica zona norte, la cual indica si un cliente pertenece a la zona norte o no.
Acé es sumamente interesante notar que, si bien tiene un impacto relativamente menor en
relacion con las otras, ademas tiene un valor negativo. Esto significa directamente que esta
variable aumenta la probabilidad de fuga, en caso de ser positiva (zona norte igual a 1), lo
que significa que, para este modelo, que un cliente pertenezca a la zona norte aumentara
la probabilidad de fuga de este. Esto se explica por como se construye la probabilidad de
prediccién de clase en la ecuacion 5.2. Al tener un coeficiente negativo, y ser una variable
dicotémica, si el valor de esta variable es 1, el exponencial se hace méas grande, y por lo tanto,
la probabilidad de fuga aumenta.

Siguiendo con los resultados obtenidos para el modelo de regresion logistica, se obtienen
tanto la matriz de confusién de este modelo para el conjunto de validacién, como la matriz
de confusion porcentual para este mismo conjunto, las cuales se muestran a continuacion:
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Matriz de confusion - validacion Matriz de confusion porcentual — validacion
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Figura 6.1: Matrices de confusién para la regresion logistica en el conjunto de validacién

En la matriz de confusion de la figura 6.1, es posible evidenciar la capacidad de prediccion
del modelo para cada tipo de clase, donde se explicita la cantidad de clientes etiquetados
correctamente para cada clase (verdaderos positivos y verdaderos negativos), como también
la cantidad de clientes etiquetados erréneamente (falsos positivos y falsos negativos). Para
este caso en particular, es posible notar que el modelo resulté bastante consistente para
ambas clases, donde la sensibilidad y especificidad del modelo en el conjunto de validacion
resultaron sumamente similares, con valores de 65,5 % y 66,0 % respectivamente.

Es importante recordar que la sensibilidad corresponde a la tasa de acierto de verdaderos
positivos, lo que se traduce en palabras sencillas como la capacidad de predecir correctamente
clientes fugados, mientras que la especificidad corresponde a la capacidad de predecir correc-
tamente clientes que no se fugaron, o bien, verdaderos negativos. Dicho esto, la regresion,
para el conjunto de validacién, demostré un rendimiento bastante por sobre la aleatoriedad
(50 % dado que es una clase binaria), que es naturalmente el minimo esperado para un modelo
de esta naturaleza.

Por otro lado, existe una pequena diferencia entre la sensibilidad y especificidad del mo-
delo, lo que se atribuye netamente en la aleatoriedad del entrenamiento, donde es probable
que el modelo haya aprendido a diferenciar levemente mejor a los clientes no fugados de los
fugados gracias al conjunto aleatorio con el que fue entrenado.

Luego, se evidencia la importancia del ajuste del intercepto y el andlisis del umbral de
decision, donde en caso de no realizarse, la regresiéon hubiese adquirido una tendencia a la
prediccién de clientes no fugados por sobre los fugados, lo que a su vez se hubiese traducido
en una alta especificidad y una baja sensibilidad del modelo de regresion.

Luego, nuevamente se muestran ambas matrices de confusion, para el conjunto de valida-
cion out time:
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Matriz de confusion — validacion out time Matriz de confusion porcentual — validacion out time
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Figura 6.2: Matrices de confusion para la regresion logistica en el conjunto de validacién out
time

En las matrices de la figura 6.2, es posible ver que para el caso de la validacién out
time, comparando con las matrices de validacion de la figura 6.1, el modelo mejoré en un
9,5% la capacidad de clasificacién de verdaderos negativos (especificidad), mientras que en
cuanto a su capacidad de clasificacion de verdaderos positivos (sensibilidad), esta disminuy6
en un 4,9 %. Una de las principales razones de estos cambios puede ser la manera en que se
construyeron los datos de validacion out time, donde para multiples variables, como ya se
explico en la seccidén 5.5.4, se considerd inicamente el comportamiento del cliente en el tdltimo
mes, con el fin de obtener el panorama actual del cliente y poder predecir su permanencia en
la empresa en base a sus ultimos comportamientos.

En cuanto al rendimiento general de la regresién en este conjunto, se esperaba que este
disminuyera en comparacién con el conjunto de validacién, ya que como se explicé anterior-
mente, el conjunto de validacién out time es construido en base a una ventana de tiempo
totalmente diferente a las ventanas de tiempo que se utilizan para entrenar el modelo, y por
lo tanto es informacion que el modelo nunca ha visto. No obstante, es posible ver que, si bien
disminuyé un poco la sensibilidad, lo cual estaba contemplado, la especificidad aumenté casi
en un 10 %, lo cual es senal de un modelo robusto y estable en el tiempo.

Por tltimo, se obtienen las curvas ROC del modelo tanto para el conjunto de validacién
como el conjunto de validacién out time. las cuales se muestran a continuacion:
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Figura 6.3: Curvas ROC para la regresion logistica tanto en validacién como en validacién
out time

Las curvas mostradas en la figura 6.3 transmiten la mejora que se logra en cuanto al AUC
de ambos modelos desde el conjunto de validacion al conjunto de validacion out time. El valor
AUC representa el drea bajo la curva ROC, y es precisamente el promedio aritmético entre la
especificidad y la sensibilidad del modelo. Como se menciond en un principio, para la natura-
leza del modelo y el desbalance de clases existente, se busca mejorar esta variable, puesto que
no se ve alterada por el desbalance de clases, y por lo tanto permite entender el rendimiento
real de los modelos evaluados sin ser perjudicado por la diferencia de cardinalidad.

Luego, es posible ver en la figura 6.3 que el AUC del conjunto de validacién out time
aumenta aproximadamente en un 2,2 % con respecto al conjunto de validacién, lo que co-
rresponde al balance porcentual entre el aumento de 9,5 % de la especificidad y la baja de
4,9 % de la sensibilidad entre la validacién y la validaciéon out time. Este aumento, como ya
se menciono, ratifica la estabilidad temporal de la regresion logistica obtenida, abriendo la
oportunidad a ser implementada a futuro.

6.2. Random forest

Los siguientes resultados que se muestran corresponden a los del modelo random forest.
Para este modelo, al igual que la regresion logistica, se realizaron 600 iteraciones de entre-
namiento y validacion, en la cual se obtuvo el mejor modelo en base al AUC' de validacién
obtenido.

La importancia de las variables, segtin el mejor modelo random forest obtenido, son las
siguientes:
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Importancia de variables
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Figura 6.4: Importancia de las variables segiin mejor random forest obtenido.

Luego, se puede observar en la figura 6.4 que la variable més importante a la hora de
etiquetar a un cliente como fugado o no fugado es la flexibilidad con respecto al precio. Esto
tiene sentido de negocio, ya que esta variable indica que tan dispuesto esta un cliente a pagar
mas por un producto que compra recurrentemente, por lo que es natural pensar que un cliente
mas flexible al precio, y por lo tanto mas dispuesto a comprar un mismo producto mas caro,
es un cliente fidelizado que prioriza la empresa y la calidad de sus productos por sobre el
precio de este, por lo que es menos probable que se cambie a la competencia.

De la misma forma, la segunda variable més significativa para este tipo de modelo es el
fillrate de pedidos. Esta variable explica el porcentaje de cumplimiento que tiene la empresa
Agrosuper con los pedidos de sus clientes, donde un porcentaje bajo significa que la minoria
de los pedidos que realizé un cliente realmente le llegaron. Al realizar la ruta con el preventa
(seccién 5.1), se logrd ver que una de las causas mas comin de fuga que mencionan los
clientes tiene que ver con la gestién de los pedidos, y con esto se refieren a pedidos que llegan
en mal estado, tarde o simplemente no llegan. Dicho esto, es esperable que un cliente sea
mas propenso a fugarse si tiene un fillrate de pedidos bajo, ya que o bien debe comprar sus
productos de una u otra forma puesto que no tiene capacidad de refrigeracion, o bien perdié
la confianza con la empresa y decidié cambiarse a la competencia.

Por otro lado, las variables que menos explican la fuga de un cliente, o las variables menos
importantes segtin el modelo random forest obtenido, son principalmente las 5 localizaciones
de los clientes, las cuales son variables dicotomicas one hot encoded que indican a que zona
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pertenece cada cliente, siendo 1 el caso positivo y 0 el caso negativo. El modelo de random
forest indica que no existe una fuerte relacion entre estas variables y el hecho de que un
cliente vaya a fugarse o no.

Luego, las matrices de confusién normal y porcentual para el conjunto de validacién de
este modelo se muestran en la siguiente figura:

Matriz de confusion - validacion Matriz de confusion porcentual — validacion
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Figura 6.5: Matrices de confusién para random forest en el conjunto de validacion

En este caso, es posible ver en la figura 6.5 que al igual que para la regresién logistica,
se tiene un mejor desempeno en cuanto a la tasa de clasificacion de verdaderos negativos
(especificidad) por sobre la tasa de clasificacién de verdaderos positivos, superando a esta
ultima por solo 0,5 %. Nuevamente, esta pequena diferencia se puede atribuir a la aleatoriedad
del conjunto de entrenamiento con el que se obtuvo el mejor modelo de random forest.

Por otro lado, es importante ver que el mejor modelo de random forest, en el conjunto
de validacién, tiene un mejor desempeno que el mejor modelo de regresion logistica, tanto
en especificidad como sensibilidad. En este caso, no es atribuible a la aleatoriedad de los
datos, puesto que para ambos tipos de modelo se realizaron 600 entrenamientos con datasets
diferentes, y el mejor modelo de random forest fue superior que el mejor modelo regresion
logistica.

Es posible que este modelo sea capaz de diferenciar con mejor desempeno que el modelo
de regresion debido a como se entrena el modelo en si, donde para random forest se genera un
proceso llamado bagging, lo que permite entrenar una gran cantidad de arboles de decision,
cada uno enfocado a clientes diferentes, ya que utiliza bootstrap (figura 3.1) para generar
diversos datasets de entrenamiento con data repetida, y cada uno enfocado a diferentes
caracteristicas, ya que a cada arbol se le escogen caracteristicas al azar para ser entrenado.
Luego, el dato predicho sera el voto mayoritario de los n arboles entrenados. Esto entrega un
modelo sumamente robusto y de bajo sesgo, lo que puede verse favorecido al clasificar datos
provenientes del mismo dataset de donde se obtuvo el dataset de entrenamiento, como lo es
el de validacién.
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No obstante, es importante mencionar que la consistencia entre la especificidad y la sensi-
bilidad del modelo, en el conjunto de validacién, permite entender en este caso la indiferencia
que presentan los modelos de random forest al desbalance de clases, donde para este modelo
no fue necesario ajustar ningtin parametro para obtener los resultados que se obtuvieron.

Out of Bag Error vs Numero de Arboles
Entrenamiento Random Forest

0.450 -

0.425-

QOB _error

0.400-

0.375-

n_trees

Figura 6.6: Error out of bag en funciéon de la cantidad de arboles entrenados para el mejor
modelo de random forest.

Luego, la figura 6.6 permite observar que la cantidad éptima de arboles de decisién a
considerar, para la obtencién del mejor modelo, son aproximadamente 220 arboles (punto
verde). Esta cantidad de arboles es la que genera, para un mismo dataset de entrenamiento,
el menor error out of bag. A modo de contextualizacién, este error dice, en palabras senci-
llas, como se desempena el modelo, en promedio, a la hora de predecir datos fuera de su
entrenamiento o out of bag data. Para cada arbol, como se mencioné anteriormente, se toma
un dataset aleatorio con reposicién del dataset de entrenamiento original (bootstrap). Por lo
tanto, para cada arbol existen datos que se quedan fuera del entrenamiento. El error out of
bag consiste en calcular el error de prediccion de cada arbol con los datos que se quedaron
fuera de su entrenamiento.

Luego, las matrices de confusion del mejor modelo de random forest para el conjunto de
validacion out time se muestran a continuacion:
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Matriz de confusion — validacion out time Matriz de confusion porcentual — validacion out tim
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Figura 6.7: Matrices de confusion para random forest en el conjunto de validacion out time

En la figura 6.7, en primer lugar, es posible evidenciar que existe un aumento de la
especificidad del modelo de 4,9% y una baja de la sensibilidad de un 9,6 % con respecto al
conjunto de validacion, lo cual, de manera analoga al analisis de las matrices de confusién
de validacién out time de la regresiéon logistica, era un evento totalmente esperable. Como se
menciona anteriormente, al estarse validando con un conjunto creado a partir de una ventana
de tiempo diferente a con las que fue entrenado el modelo, se espera una baja de desempeno
a la hora de clasificar.

Es posible notar que se produce un fenémeno sumamente similar al caso de la regresién
logistica, donde en ambos casos, existe un aumento de la especificidad del modelo, y una baja
en la sensibilidad de este con respecto al conjunto de validacién. No obstante, el rendimiento
de la regresion logistica es superior al del random forest, tanto en especificidad como en
sensibilidad. Si bien el modelo de random forest obtuvo un desempeno superior a la regresion
en el conjunto de validacion, a la hora de validar out time, esto se invirtié. La razén de esto
puede deberse a que, si bien random forest genera un modelo sumamente robusto y de bajo
sesgo por la forma en la que se entrena y compone, es probable que este modelo sea asi de
robusto principalmente para datos obtenidos de la misma ventana de tiempo, es decir, no
mantiene su desempeno en problematicas donde entra en juego la temporalidad, como si lo
hace la regresion logistica.

Finalmente, se muestran las curvas ROC del modelo de random forest, tanto para el
conjunto de validacién como el conjunto de validaciéon out time:
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Curva ROC random forest - validacion Curva ROC random forest — validacion out time
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Figura 6.8: Curvas ROC para random forest tanto en validacién como validacion out time

De esta forma, las curvas ROC' dejan en evidencia la baja general del rendimiento del
modelo en el conjunto de validacion out time con respecto al conjunto de validacion, donde
el area bajo la curva, que corresponde a la media entre la especificidad y la sensibilidad del
modelo, disminuye en un 2,4 % aproximadamente. Si bien existe una baja, como se mencion6
anteriormente, esto era absolutamente esperable. Una baja de 2,4 % es relativamente bajo
cuando se trata de una validacién out time, y de igual forma se considera que este modelo
es estable en el tiempo y absolutamente implementable. No obstante, es importante destacar
que el modelo de regresion logistica obtuvo un mejor desempeno en el conjunto de validacion
out time, obteniendo un drea bajo la curva 1,8 % mejor que el random forest, siendo el modelo
a implementar por el momento.

6.3. Support vector machine

Para finalizar, se muestran los resultados del mejor modelo de support vector machine.
Para este modelo, se realizaron 300 iteraciones de entrenamiento y validacién, en la cual
se obtuvo el mejor modelo en base al AUC de validacién obtenido. Se realizé la mitad de
iteraciones que los otros 2 modelos implementados debido al costo computacional que requeria
entrenar un modelo de esta naturaleza.

Las matrices de confusién del conjunto de validacion se muestran a continuacion:
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Matriz de confusion - validacion Matriz de confusion porcentual — validacion
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Figura 6.9: Matrices de confusién para support vector machine en el conjunto de validacion

Luego, de la figura 6.9 se desprende, en primer lugar, el altisimo valor de la sensibilidad
del modelo, alcanzando un 75,9 % de certeza de prediccién en clientes fugados. No obstante,
la sensibilidad del modelo se ve levemente opacada por la baja especificidad del modelo,
alcanzando un bajo 57.1 %. La razon de esta gran diferencia posiblemente se deba a la manera
en la que se construye un modelo de esta naturaleza, en donde, como se explica en la seccion
3.3.2, se busca el clasificador que maximice el margen entre ambas clases. Luego, es probable
que los datos que se estan utilizando en este proyecto estén lejos de ser linealmente separables,
por lo que el error siempre existird. No obstante, la gran diferencia entre la especificidad y la
sensibilidad del modelo puede deberse especificamente a como estan distribuidos los clientes,
donde es posible que los clientes fugados estén més concentrados que los no fugados, y al
momento de escoger el hiperplano separador o clasificador, este sea capaz de separar con gran
desempeno a los datos positivos (fugados) y con peor desempernio a los datos negativos (no
fugados).

Dicho esto, es evidente que este modelo es el que posee la mejor sensibilidad de los 3
modelos desarrollados en el conjunto de validacion, mientras que tiene la peor especificidad
de los 3 modelos también. A diferencia de los otros dos modelos desarrollados, los cuales
presentan una pequena diferencia entre sus especificidades y sensibilidades, este modelo es
poco consistente. Si bien tiene una gran tasa de clasificacién de fugados, es importante tener
armonia entre la clasificacién de fugados y no fugados para ser considerado un modelo 1til,
yva que de lo contrario, no se tiene suficiente certeza de la prediccién que realiza.

Siguiendo con los resultados del modelo de support vector machine, se tienen las siguientes
matrices de validacién out time:
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Figura 6.10: Matrices de confusion para support vector machine en el conjunto de validacion
out time

De la figura 6.10 se evidencia la gran disminucién tanto de especificidad como de sen-
sibilidad del modelo de support vector machine en el conjunto de validacién out time, con
respecto al conjunto de validacién. Es posible ver que la especificidad baja de un 57,1% a
un 50,1 %, lo cual probabilisticamente es similar a predecir un verdadero positivo tirando
una moneda al aire. Por otro lado, la sensibilidad del modelo, que alcanzé un 75.9% en el
conjunto de validacién, disminuy6 13.1 %, quedando en 62.8 %.

Esta baja rotunda en el desempeno del modelo de support vector machine en el conjunto
de validacién out time deja en evidencia la baja estabilidad temporal del modelo. La expli-
cacion detras de este fenémeno, se debe a la construccion del clasificador. Como se mencion6
anteriormente, el clasificador de support vector machine busca maximizar el margen entre las
clases, escogiendo el hiperplano que haga esta tarea. No obstante, una gran caracteristica de
este tipo de modelos, es que se asume que los datos a los que se les realizara una prediccion
provienen de la misma distribucién que los datos de entrenamiento. Esto explica la evidente
baja en el desempeno del modelo con respecto al conjunto de validacion, puesto que en este
ultimo, los datos que se estaban prediciendo provenian del mismo dataset y la misma tempo-
ralidad que los datos con los que se entrend y se definié el hiperplano separados. No obstante,
al tomarse una ventana de tiempo diferente, los datos a predecir dejaron de comportarse de
la misma forma, haciendo que el hiperplano separados de clases de maximo margen deje de
clasificar con el mismo desempeno que antes.

Esto permite entender que el modelo SVM no es un modelo 1til a la hora de ser utilizado
en problematicas que involucren temporalidad, puesto que el clasificador que se construye
con este modelo es muy ajustado a los datos de una misma distribucién, y por lo tanto no
es estable en el tiempo. Este tipo de modelo podria ser 1til en un problema de clasificacion
de tumores, en donde todos los datos provienen de una misma distribucién, por mencionar
algin ejemplo.

Finalmente, se tienen las curvas ROC del modelo de support vector machine para los
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conjuntos de validacion y validacion out time, las cuales se muestran a continuacion:
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Figura 6.11: Curvas ROC para support vector machine tanto en validaciéon como validacion
out time

Finalmente, las curvas ROC de este modelo de la figura 6.11 muestran la baja de des-
empeno que se produce al comparar el rendimiento en el conjunto de validacién con el ren-
dimiento en el conjunto de validacién out time, donde se evidencia un aplanamiento brusco
de la curva ROC en el segundo conjunto, generandose una reduccién de AUC de un 10 %
aproximadamente, en donde, si bien se mencion6 que es esperable una baja de rendimiento
al validar out time, este caso se escapa de lo presupuestado.

De esta forma, queda evidenciada la imposibilidad de implementacién futura de este
modelo en especifico, el cual demostré no ser lo suficientemente estable en el tiempo como
para ser utilizado mes a mes de manera recurrente.

6.4. Tablas comparativas

Para finalizar la seccion de resultados y analisis, se tabulan las principales métricas de
cada modelo, tanto para el conjunto de validaciéon como el conjunto de validacién out time.
De esta forma, es posible ver y comparar los resultados obtenidos en cada uno de los mejores
modelos desarrollados de manera mas directa.

La primera tabla que se construye es la del conjunto de validacién, en la cual se mues-
tra el valor AUC, KS, sensibilidad, especificidad y accuracy de cada uno de los 3 modelos
desarrollados:
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Tabla 6.2: Tabla comparativa de métricas de desempeno para los 3 modelos desarrollados en

validacién
AUC | KS | Sensibilidad | Especificidad | Accuracy
Regresion logistica | 0.658 | 0.316 0.655 0.660 0.660
Random Forest 0.686 | 0.371 0.683 0.688 0.688
SVM 0.665 | 0.329 0.759 0.571 0.593

Luego, en la tabla 6.2 se destaca que el modelo con mejor desempeno en este conjunto es el
random forest, obteniendo el mejor AUC de los 3 modelos desarrollados, seguido del modelo
support vector machine, terminando con la regresion logistica en tercer lugar. No obstante, si
bien SVM posee un AUC relativamente bueno, posee una inconsistencia en cuanto a la tasa
de clasificacién de verdaderos positivos y negativos, alcanzando una sensibilidad de 75.9 %,
siendo 7.6 % superior al modelo que lo sigue en rendimiento, correspondiente al random
forest. Esto se ve compensado con el bajo desempeno a la hora de clasificar clientes no
fugados, teniendo una especificidad de 57.1 %, siendo 8.4 % mas bajo que el modelo que lo
sigue, correspondiente a la regresién logistica.

Luego, la tabla comparativa de los 3 modelos en el conjunto de validacién out time se
muestra a continuacion:

Tabla 6.3: Tabla comparativa de métricas de desempeno para los 3 modelos desarrollados en
validacién out time

AUC | KS | Sensibilidad | Especificidad | Accuracy
Regresion logistica | 0.680 | 0.361 0.606 0.755 0.741
Random Forest 0.662 | 0.324 0.587 0.737 0.723
SVM 0.565 | 0.130 0.628 0.501 0.513

Para finalizar, la tabla 6.3 permite entender que el mejor modelo corresponde a la regresién
logistica, la cual si bien no tiene el mejor desempeno en el conjunto de validacién, obtiene el
mejor rendimiento al validarse out ttme, que es de mucha mayor relevancia, puesto que como
ya se explic6 anteriormente, esta validacién permite ver el rendimiento real de los modelos
y su estabilidad temporal. Este modelo alcanza un AUC de 68 %, mejorando en un 2.2 %
su AUC con respecto al conjunto de validacién, mejorando su especificidad en un 9.5% vy
disminuyendo su sensibilidad en un 4.9 %, lo cual como ya se menciond, era esperable.

En segundo lugar y no muy lejos, se tiene el modelo de random forest, alcanzando un AUC
solamente 2.2 % menor que la regresion logistica, disminuyendo solamente 2.4 % con respecto
al conjunto de validacion. Si bien no es el mejor modelo de los 3, sigue siendo uno robusto y
estable, demostrando su capacidad predictiva en el conjunto de validacion out time.

En tercer y ultimo lugar, se tiene al modelo SVM, el cual demostrd no ser estable tempo-
ralmente debido a su construccion y légica de clasificacion, quedando en evidencia a la hora
de validar de manera out time, alcanzando un AUC de solo 56.5 %, disminuyendo un 10 %
su rendimiento. Esto hace destacar la importancia de la validacién out time, que permite
identificar que modelos son realmente capaces de rendir en condiciones diferentes a las de
entrenamiento, y por lo tanto, son estables.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

A modo de conclusion, se cumple tanto el objetivo principal como los objetivos especificos
del trabajo, lograndose disenar y desarrollar tres modelos predictivos de fuga de clientes de
diferente naturaleza, los cuales se entrenan, validan y comparan escogiéndose el mejor de estos
para la futura implementacién. El modelamiento de estos algoritmos se enfoca a un segmento
de clientes relevante para la empresa, correspondiente a los clientes mas estables y recurrentes
segin su comportamiento transaccional. Se estudian, analizan y transforman los datos tanto
de forma univariada como multivariada, en donde se aplican técnicas como transformaciones
estadisticas, tratamientos de multicolinealidad y reduccion de dimensionalidad de los datos.

En cuanto a la metodologia que se siguié en el desarrollo de este proyecto (5.2), basada
en la metodologia cldsica CRISP-DM (3.4), se destaca la profundidad con la que se comienza
el desarrollo del trabajo, especificamente en cuanto al entendimiento del negocio, en donde
se logré identificar los dolores de los clientes no solo a nivel informativo, si no que de forma
personal, realizando incluso entrevistas presenciales a estos junto con el encargado de preventa
en la comuna de Colina, con el fin de escuchar sus dolores y lograr plasmarlos en los datos
que se utilizaron después.

Con respecto a los resultados de los modelos desarrollados, el que demostré el mejor ren-
dimiento, y por lo tanto tuvo el mayor desempeno en el conjunto de validacion out time fue
el modelo de regresién logistica, alcanzando un AUC de 68 %, demostrando ser lo suficiente-
mente estable para una futura implementacion. El modelo con peor rendimiento resulté ser
el support vector machine, el cual disminuyé su drea bajo la curva en casi 10 % terminan-
do con un AUC de 56 % en validacién out time, demostrando su inestabilidad temporal e
inconsistencia de prediccién fuera del conjunto de entrenamiento y validacion.

Se destaca la importancia de la validacion out time, puesto que permite evaluar el rendi-
miento real de los modelos predictivos, poniendo a prueba su estabilidad temporal y capacidad
de prediccién en conjuntos independientes de los utilizados para el entrenamiento de estos.
Esto se evidencia en el caso del support vector machine, en el cual, de no haberse validado out
time, no se hubiese evidenciado su mal rendimiento en la clasificacion de clientes en meses
actuales, puesto que obtiene un gran rendimiento en validacién, pero se cae 10 % al validarse
en el conjunto out time, lo que inmediatamente imposibilita su implementacién en el futuro.
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Si bien a lo largo de las validaciones siempre se buscé maximizar el area bajo la curva, es
importante no dejar de lado la interpretacién de falsos positivos y falsos negativos, puesto que
ambos son errores que implican diferentes costos, donde es importante tener en cuenta que
los falsos negativos (etiquetar como no fugado cuando lo si lo estd) conlleva a perder clientes
probablemente por un periodo de tiempo debido a la falta de retencion, y falsos positivos
(etiquetar como fugado cuando no lo estd) conlleva perdida innecesarias de recursos (tiempo
y capital) en retencién mediante propuestas de valor como descuentos, ofertas, envios gratis,
por mencionar algunos.

Finalmente, se recalca la necesidad y lo provechoso de utilizar herramientas de machine
learning en el mundo industrial, puesto que, como se transparenta en este trabajo, permite
tomar decisiones importantes con tiempo, lo que ayuda a optimizar diversos procesos dentro
de los negocios. En particular, un modelo de prediccion de fuga en un negocio de relacion
no contractual como lo es Agrosuper, entrega informacién y las herramientas necesarias
para identificar a los clientes mas propensos a dejar de comprar, permitiendo actuar con
tiempo para retenerlos y asi aumentar la tasa de permanencia y satisfaccién de los clientes,
minimizando la pérdida de capital por la fuga de estos.

Como trabajo a futuro de este proyecto se considera, en primer lugar, armar el proceso
almacenado, que implica crear una funcién cuyos parametros se actualicen de manera au-
tomatica periddicamente, donde para el caso del modelo desarrollado sera cada 1 mes. Este
proceso se ejecutard de manera mensual, obteniendo las caracteristicas de los clientes (utili-
zando esta vez los valores del ultimo mes a diferencia de la mediana anual para evidenciar
los cambios de comportamiento en los clientes), realizando los filtros, las transformaciones
pertinentes y prediciendo la fuga de los clientes del mes. Posterior al proceso almacenado, se
incorporara a los sistemas de Agrosuper, en donde la prediccién mensual de este modelo per-
mitird desencadenar diversos procesos que se consideren necesarios, como pueden ser alertas a
los encargados de preventa, mailing con descuentos a los clientes propensos a fugarse, ofertas,
encuestas, por mencionar algunos. Naturalmente, el iltimo paso corresponde a monitorear y
validar el modelo una vez ya lleve algiin tiempo en produccion.
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Anexo A

Analisis univariado
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Figura A.1: Transformacién univariada de la variable de kilogramos mensuales pedidos.
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Figura A.2: Transformacién univariada de la variable de pedidos mensuales devueltos.
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Figura A.3: Transformacién univariada de la variable de fillrate de pedidos.
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Figura A.4: Transformacién univariada de la variable de antigiiedad del cliente.
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Figura A.5: Transformacién univariada de la variable de fillrate de kilogramos pedidos.
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Figura A.6: Transformacién univariada de la variable de diversificacién del cliente.
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Figura A.7: Transformacion univariada de la variable de diferencia porcentual de kg pedidos.
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Anexo B

Construccion de caracteristicas

Tabla B.1: Estructura de maestra de clientes.

Campo Descripcién Ejemplo
RUT _EMPRESA Rut de la empresa duena del local 76194115
COD_LOCAL Cddigo tnico del local 3200092610
NOMBRE Nombre al cual esta asociado Quality Service Ltda
DIRECCION Direcciéon donde se encuentra

Julio Troncoso S/N Olivar

COD _TIPOLOC Cddigo del tipo de local A3
DES_TIPOLOC Que tipo de local es Casino Local
COMUNA Comuna en la que esta ubicado Olivar
CIUDAD Ciudad en la que estd ubicado Cachapoal
REGION Numero de la region en la que estd ubicado 06
DES_REGION Region en la que esta ubicado el local BERNARDO O’HIGGINS
LATITUD Latitud de la ubicacién del local 34.358914
LONGITUD Longitud de la ubicacién del local 70.848941
FECHA_CREAC Fecha en la que comenzé a ser cliente 20140801
SALES DIST Es el codigo de la zona de ubicacion del local NAO0102

DESSALES_DIST

Es la zona de ubicacién del local

SUBG CENTRO SUR

Tabla B.2: Estructura de maestra de facturas.

Campo Descripcion Ejemplo
DOC_NUMBER Numero de identificacion de factura 955179105
COD_LOCAL Cédigo tnico del local 3200007193
COD_SKU Cédigo de identificacién del producto facturado 1012181
DIA_FACTURA Fecha en la que se gener6 la factura 20220418
PRECIO_XKG Precio por KG del producto facturado en pesos chilenos 942
KG_FACT KG de productos facturados 10.8
PRECIO_FACT Precio total facturado 10170
REF_DOC_NO Numero tnico de referencia de la factura emitida 83736378
BICZASGFAC | Permite evaluar que factura se anula cuanto se solicita una nota de crédito
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Tabla B.3: Estructura de maestra de pedidos.

Campo Descripcién Ejemplo
DOC_NUMBER Numero de identificacién del pedido 242090222
COD_LOCAL Cédigo tnico del local que realizé el pedido 3200002197
COD _SKU Cédigo de identificacién del producto pedido 1120425
CALDAY Fecha en la que se realizo el pedido 20210424
DOC_TYPE Tipo de documento que especifica por que canal se realizé el pedido ZSCN
PRECIO XKG Precio por KG del producto pedido en pesos chilenos 2500
PESO_NETO KG de producto pedido 14.0
PRECIO_FACT Precio total del pedido realizado en pesos chilenos 35000

Tabla B.4: Estructura de maestra de materiales.

Campo Descripcion Ejemplo
COD_SKU Cédigo de identificacién del producto pedido 1011408
DESCRIPCION_MAT Descripcién del material o producto PchDeh tumbleada elaborado# Bj 20k SP
COD_N4 Cédigo de identificacién del cuarto nivel del producto 1011025090
COD_N3 Cédigo de identificacién del tercer nivel del producto 1011025
DES_N3 Descripcién del tercer nivel del producto Pechuga Desh s/Piel s/grasa s/filete
COD_N2 Cédigo de identificacién del segundo nivel del producto 1011
DES_N2 Descripcion del segundo nivel del producto Pechuga Desh
SECTOR Cédigo del sector al que pertenece el producto 01
DESSECTOR Sector al que pertenece el producto POLLO
FECHA _CREA Fecha en la que el producto se comenzé a comercializar 20110630
ESTADO_REFRI Estado de refrigerado (refrigerado, no refrigerado o congelado) REFRIGERADO
ESTADO_ENVAS Estado de envasado (granel, laminado, envasado, etc) GRANEL
ESTADO_CRUDO Estado de crudo (crudo o procesado) CRUDOS

Tabla B.5: Estructura de tablon de caracteristicas previo al andlisis univariado.

Campo Descripcién Tipo Tabla(s) de procedencia
COD_LOCAL Cédigo de identificacién del local Double PedidosxClienteFS
PED MENS Cantidad de pedidos mensuales realizados Double PedidosxClienteF'S
PED_CC Cantidad de pedidos mensuales realizados por call center | Double PedidosxClienteF'S
PED_VM Cantidad de pedidos mensuales realizados por venta mévil | Double PedidosxClienteF'S
PED PO Cantidad de pedidos mensuales online realizados Double PedidosxClienteFS
KG_MENS Cantidad de kg mensuales pedidos de producto Double PedidosxClienteF'S
PED DEV Cantidad de pedidos devueltos Bigint FacturasxClientesF'S_devueltas
FILLRATE_PED Porcentaje de cumplimiento de pedidos Double | PedidosxClienteF'S y FacturasxClientesF'S
ANTIG_MES Cantidad de meses que lleva siendo cliente con AS Double ClientesFS
FLEX_PRECIO Elasticidad del cliente c¢/r al precio Double PedidosxClienteFS
FILLRATE KG Porcentaje de cumplimiento de kg pedidos Double | PedidosxClienteF'S y FacturasxClientesF'S
CANT_LOCALES Cantidad de locales asociados a la misma empresa Bigint ClientesF'S
ZONA_SUR Si el local se encuentra en la zona sur Double ClientesFS
ZONA_CENTRO_SUR Si el local se encuentra en la zona centro sur Double ClientesF'S
ZONA _STGO Si el local se encuentra en la zona centro Double ClientesFS
ZONA_CENTRO_NORTE Si el local se encuentra en la zona centro norte Double ClientesFS
ZONA_NORTE Si el local se encuentra en la zona norte Double ClientesFS
DIVERSIFICACION Cuantos SKU’s diferentes compra al mes Double PedidosxClienteF'S
DELTA_ KG_POR Diferencia porcentual de kg pedidos entre cada mes Double PedidosxClienteF'S
VISITAS_MENS Cantidad de visitas mensuales Double VisitasFS
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