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RESUMEN

En el presente estudio se desarrolld un modelo predictivo haciendo uso de técnicas de
mineria de datos para analizar el comportamiento del cliente, con la finalidad de lograr
identificar y clasificar a los clientes con mayor riesgo a desertar en una empresa de
telecomunicaciones y asi, apoyar a la empresa en la toma de decisiones certisimas y la
creacion de estrategias de retencion. Para lograr el objetivo principal, se analizaron las
caracteristicas algoritmicas de los principales algoritmos de mineria de datos propuestos
por la bibliogréafica para determinar el que mejor logre adaptarse a la realidad presente,
obteniendo el mejor desempefio en las métricas de evaluacion propuestas con el algoritmo
XGBoost, el cual, obtuvo un 83% de precision para determinar a los potenciales clientes
con riesgo a desertar. Para el desarrollo del modulo de prediccion en base al algoritmo
seleccionado, se empled la metodologia CRISP-DM para la construccion, evaluacion y
despliegue. El despliegue del modelo se realizé construyendo en base a los lenguajes de
programacion JavaScript y Python, empleando el Framework Flask, una interfaz web
local, la cual, permite generar reportes especificos y globales al usuario final. Finalmente,
se determind el grado de usabilidad aceptable del modelo a partir de dos indicadores; su
efectividad, demostrada en el grado de precision obtenido de 83%, los resultados en las
métricas de evaluacion y el porcentaje de asertividad del 80%; y la eficiencia de la interfaz

final, en términos de empleo y su desempefio en las pruebas de caja blanca y negra.

Palabras clave: mineria de datos, algoritmos, aprendizaje supervisado, clasificacion,

telecomunicaciones, desercién de clientes.



ABSTRACT

In the present study, a predictive model was developed using data mining techniques to
analyze customer behavior to identify and classify customers with the highest risk of
deserting a telecommunications company and thus support the company in making very
certain decisions and creating retention strategies. To achieve the main objective, the
algorithmic characteristics of the main data mining algorithms proposed by the
bibliography were analyzed to determine the one that best adapts to the present reality,
obtaining the best performance in the evaluation metrics proposed with the XGBoost
algorithm, which, obtained an 83% accuracy to determine the potential clients with risk
of deserting. For the development of the prediction module based on the selected
algorithm, the CRISP-DM methodology was used for the construction, evaluation and
deployment. The deployment of the model was carried out based on the JavaScript and
Python programming languages, using the Flask Framework, a local web interface, which
allows the generation of specific and global reports to the end user. Finally, the degree of
acceptable usability of the model was determined from two indicators; its effectiveness,
demonstrated in the degree of precision obtained of 83%, the results in the evaluation
metrics and the percentage of assertiveness of 80%; and the efficiency of the final

interface, in terms of use and its performance in white and black box tests.

Keywords: data mining, algorithms, supervised learning, classification,

telecommunications, customer churn.
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INTRODUCCION

En la actualidad, con la globalizacion de los servicios y la amplia competencia,
los productos brindados por las organizaciones son cada vez mas similares en
calidad y precio [1], [2]. Por este motivo, las empresas se han transformado y han
pasado de tener un enfoque orientado al producto, a un enfoque orientado al
cliente [3], [4], [5]. Segun [6], la existencia de una empresa se justifica en sus
clientes, ya que estos representan el activo mas importante dentro de la
organizacion.

Con la amplia competencia en el mercado, los clientes tienen relativa facilidad en
cambiar de un proveedor de servicios a otro y son las organizaciones las que se
veran obligadas a disefiar un plan de contingencia que les permita fidelizar a sus
clientes [7], [8]. Aquellos clientes que deciden desligarse de los servicios
brindados por una empresa son denominados desertores e identificar a dicho
clientes puede permitir a las organizaciones aplicar estrategias de fidelizacion y
retencion [9]. La fidelizacién o retencion de los clientes es una estrategia
empleada por las organizaciones para satisfacer las necesidades de sus clientes y
asi evitar que se desliguen de sus servicios [10], [11], [12].

En el pasado, la eficiencia en la adquisicion de clientes en relacion con el nimero
de abandonos era equiparable y la desercion de los clientes no era un problema
importante para las organizaciones; no obstante, con el crecimiento del mercado,
la feroz competencia y la globalizacion de los servicios, los costos de adquisicion
de nuevos clientes aumentaron exponencialmente [13], [14]. Por otro lado,
algunas investigaciones nos muestran que el costo de obtener de un nuevo cliente
es de 5 a 7 veces mayor al costo de retencidn de uno antiguo [15]. Ademas, segun
[16] en su investigacion nos menciona un dato extraido del libro “The loyalty
effect” donde se demostréo que el aumento del 5% en la tasa de retencion de
clientes logro aumentos del 35% y el 95% en el valor actual neto de los clientes
en una empresa desarrolladora de software y una agencia de publicidad,
respectivamente. Complementando esta idea segun [17], incrementar la taza de
retencion de clientes en un 5% aumentaria las ganancias de una empresa de un
25% a un 85%.

La desercidn de los clientes en la actualidad es un problema de suma relevancia
en diversos sectores, asi mismo, las areas mas destacadas por sus estudios

realizados son la educacion [18], [19], [20], y el sector financiero [21], [6]. EI
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sector de las telecomunicaciones no escapa de esta realidad, en las
telecomunicaciones moviles, el término “desercion” hace referencia a la perdida
de suscriptores que cambian de un proveedor a otro durante un periodo de tiempo.
Segun [5], la tasa media de abandono de las telecomunicaciones moviles es de
aproximadamente 2.2% mensual, significando esto que uno de cada cincuenta
suscriptores de una determinada empresa interrumpe sus servicios cada mes.
Centrandonos en la realidad de la empresa de telecomunicaciones en la cual se
realizd la presente investigacion, se pudo determinar mediante una encuesta
realizada al analista de datos del equipo de inteligencia comercial (Ver Anexo 03)
algunas de las posibles causas que originan la desercion de sus clientes, por
ejemplo, la poca eficiencia al analizar la informacién recogida de sus clientes. Al
ser una empresa top en el mercado de telecomunicaciones del pais, la cantidad de
clientes afiliados a los servicios de esta es gigante (aproximadamente de 20
millones), a su vez, la cantidad de informacion proporcionada o recogida por cada
uno de estos clientes a través de sus distintos sistemas constituye una cantidad
masiva de informacién que no puede ser manejada por los analistas humanos en
su totalidad y al no contar con sistemas capaces de analizar estos grandes cimulos
de informacidn con el objetivo de encontrar patrones y crear conocimiento a partir
de ella, este proceso se vuelve practicamente imposible, tomando semanas en
poder completar una analisis de los clientes empleando analisis estadistico y otros
mecanismos tradicionales de analisis. Otra de las posibles causas por las cuales un
cliente decide desertar de la compafiia es la disconformidad referente al servicio
o la atencion oportuna de sus reclamos. Ambas razones expresadas, por ejemplo,
en reclamos directos a la compafiia, ya sea por temas referentes a la suscripcion
del servicio, la calidad de este o cobros irregulares. He ahi la importancia de la
mineria de datos, siendo esta un mecanismo de explotacion y analisis, consistente
en la busqueda y extraccion de informacion valiosa en grandes volumenes de datos
[22]. En otras palabras, la mineria de datos resulta una herramienta util para las
empresas debido a que les permite analizar su informacién desde diferentes
perspectivas obteniendo de ella informacion valiosa a la brevedad apoyando la
toma de decisiones efectivas y a su vez, sirviendo de ayuda para la construccion
del perfil del cliente basado en su comportamiento.

La presente investigacion, se justifica en la necesidad de la empresa de

telecomunicaciones en la cual se desarrollé la presente, de obtener una mayor
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efectividad en la retencion de sus clientes, para ello, se necesita analizar e
identificar los patrones de conducta de los mismos, para determinar cuél sera la
ratio de desercion futura e implementar soluciones de mejora para aumentar el
nivel de fidelizacién. Por los motivos previamente mencionados, en este estudio
se propone desarrollar un modelo predictivo haciendo uso de técnicas de mineria
de datos para analizar el comportamiento de los clientes y lograr identificar y
clasificar a estos segun su probabilidad de desercion y asi apoyar a la empresa en
la toma de decisiones certisimas y la creacion de estrategias de retencion para
mejorar su nivel de fidelizacion. Para lograr cumplir este objetivo, se establecieron
una serie de objetivos especificos como: analizar comparativamente las
caracteristicas algoritmicas de las técnicas de mineria de datos, para determinar la
que mejor se adapte a las variables del modelo propuesto; elaborar en base al
algoritmo seleccionado el médulo de prediccién considerando las variables que
logran definir el comportamiento fidelizado del cliente; reportar los patrones de
conducta en base a las variables del modelo que definan escenarios del
comportamiento del cliente como apoyo en la toma de decisiones estratégicas de
fidelizacion, y determinar el grado de usabilidad aceptable del modelo para
garantizar la satisfaccion del cliente de la empresa de telecomunicaciones.
REVISION DE LA LITERATURA
2.1. Antecedentes
Como se menciono previamente, la desercion de los clientes es un problema
que suscita en diversos sectores, no obstante, en el &mbito nacional no se
han desarrollado estudios referentes a la implementacion de modelos
predictivos como alternativa de solucidn para este problema; sin embargo,
en otros sectores como la banca y la educacion existen investigaciones
relevantes que pueden adaptarse a la realidad del sector de las
telecomunicaciones y han sido utilizadas de base para el desarrollo de la
presente investigacion; por otro lado, se han considerado en el ambito
internacional investigaciones realizadas tanto en el sector de las
telecomunicaciones como en sectores afines con el objetivo de tener como
base los modelos empleados para el desarrollo de la presente investigacion.
2.1.1. Antecedentes internacionales
En la investigacion denominada "Customer churn prediction for a

motor insurance company"” publicada por IEE Access [23], se
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planteé como objetivo desarrollar un modelo predictivo que pueda
identificar los factores que influyen en la desercion de los clientes
en una empresa de seguros de automaviles y asi poder establecer los
clientes propensos a desertar en un periodo de tiempo determinado.
El modelo predictivo se llevo a cabo empleando arboles de decision
obteniendo como resultado un modelo eficaz para la identificacion
de clientes propensos a desertar teniendo un 91.18% de precision,
asi como también se logrd6 modelar el tiempo estimado para el
abandono de los clientes con alto riesgo a desertar lo cual ayuda a la
empresa a realizar campafias de marketing destinadas a reducir las
tasas de abandono en la empresa. Finalmente, el autor concluye que
el enfoque y el estudio realizado puede aplicarse y adaptarse a
distintas realidades que compartan el mismo problema de la
desercion de clientes. Este antecedente fue considerado debido al
algoritmo de mineria de datos empleado, asi como su enfoque
aplicable a distintas realidades.

En el estudio denominado “Disefio de un modelo predictivo de fuga
de clientes utilizando algoritmos machine learning” publicado por la
Universidad ECCI [24], se planteo el analisis y modelamiento, en
base a técnicas de machine learning y la metodologia CRISP-DM,
modelos de prediccion para la desercion de clientes en una empresa
prestadora del servicio de telecomunicaciones. Se emplearon
diversos algoritmos, entre los cuales destacan los algoritmos de
boosting y el algoritmo de random forest, ademas se empleo
GridSearch como validacion cruzada para obtener los parametros
que mejor se adapten a la realidad presente. Finalmente, se obtuvo
la confiabilidad aceptable del modelo en base a su nivel de precision
del 79.5% al clasificar correctamente a los posibles clientes
desertores; ademas, el autor agrega que la efectividad del mismo se
verd reflejada en los estudios posteriores de algun tipo de camparia
de retencion realizada por la compafiia utilizando como herramienta
el modelo para la identificacion de clientes desertores. Esta
investigacion fue considerada para la seleccién de algoritmos

utilizados en la presente, asi como para la eleccion de la metodologia
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a utilizar. A su vez, debido a su relacion con el cuarto objetivo de
esta investigacion, ya que el autor presenta los resultados de la
implementacion como muestra de la eficacia obtenida por el modelo
y por ende la usabilidad del mismo al determinar a los potenciales
desertores.

En el estudio denominado “Modelos de prediccion de desercion de
clientes para una administradora de fondos ecuatoriana” publicado
por la Revista Compendium [6], se empled de técnicas de mineria
de datos para la creacion de modelos de prediccion de desercion de
clientes, los cuales, puedan ser utilizados dentro del mercado de
desintermediacion financiera. Se emplearon modelos tales como:
arboles de decision, random forest, entre otros. Estos modelos fueron
evaluados en base a su nivel de precision, obteniendo los mejores
resultados con el algoritmo de random forest, el cual, obtuvo un
porcentaje del 93% en la identificacion de clientes desertores. Esta
investigacion fue considerada por el empleo y comparacion de
distintos algoritmos para predecir la desercion de los clientes, con lo
cual, sirvieron de guia para la seleccion de los algoritmos empleados
en la presente.

En la investigacion denominada “Prediccion de abandono de clientes
en telecomunicaciones mediante el Aprendizaje Automatico”
publicada por la Universidad Jorge Tadeo Lozano [25], presento el
empleo de técnicas de mineria de datos, basandose en datos
histdricos, para determinar patrones que puedan identificar posibles
deserciones. El autor presenta el empleo de distintos algoritmos de
mineria tales como: arboles de decision, random forest, xgboost,
entre otros. Finalmente, se obtiene como resultado un modelo
predictivo creado a partir del algoritmo XGBoost, el cual, obtuvo los
mejores resultados en las métricas de evaluacion propuestas
obteniendo un grado de precision del 74% y un valor AUC del 79%
comprobando asi su nivel de efectividad al predecir a los potenciales
clientes desertores. Este antecedente fue considerado por el analisis
comparativo de algoritmos empleados, lo cual, sirvié de guia para la

comparacion de los algoritmos empleados en la presente
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investigacion. Asi mismo, la forma de presentar los resultados
obtenidos y la evaluacion de los modelos desarrollados sirvié de
base para la presente.

Antecedentes nacionales

En la tesis denominada “Modelo de analisis predictivo para
determinar clientes con tendencia a la desercidon en bancos peruanos”
publicada por la Universidad Peruana de Ciencias Aplicadas (UPC)
[26], se plante6 como objetivo la implementacion de un modelo que
permita determinar a los clientes con tendencias a la desercion en los
bancos del Per( con la finalidad de servir de soporte a la toma de
decisiones. Entre las principales causas del problema de
investigacion, este estudio identifica la imposibilidad de los modelos
actuales de poder analizar grandes cumulos de informacion, asi
como la falta de foco en el cliente por parte de los modelos actuales.
Con la propuesta del modelo predictivo para la retencion de clientes
se cumplio el proposito de identificar a los clientes propensos a la
desercion a través del analisis del comportamiento obteniendo un
93.20% en el modelo implementado. Concluyendo asi que los
resultados obtenidos fueron alentadores sustentando de dicha forma
que el empleo de un modelo de prediccion puede alcanzar grandes
indices de precision para la identificacion de clientes con riesgo a
desertar. Esta investigacion fue considerada debido a su forma de
presentar los resultados finales del modelo y fue tomada en cuenta
para la realizacion del reporte final. Asi mismo, brindé como
solucion a la problematica de la imposibilidad de los modelos
actuales de analizar grandes cumulos de informacion, la
implementacion de un modelo predictivo que permita aumentar los
indices de eficiencia al realizar esta actividad, por ende, haciendo
referencia a la usabilidad del modelo al precisar la identificacion de
clientes con riesgo a desertar en grandes cumulos de datos.

En la tesis denominada “Modelo para automatizar el proceso de
prediccidn de la desercidn en estudiantes universitarios en el primer
afio de estudio” publicada por la Universidad Peruana de Ciencias

Aplicadas (UPC) [27], se planteé como objetivo la implementacion
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de un modelo que permita determinar a los estudiantes con
tendencias a la desercion en su primer afio de estudio con la finalidad
de brindar a las instituciones educativas una mayor visibilidad y
oportunidad de acciédn frente a la problematica de la desercion. El
autor desarrollé un modelo de analisis predictivo, en base al analisis
de 15 variables de relevancia y el empleo de diversos algoritmos de
mineria de datos con el objetivo de encontrar el que mejor logre
adaptarse a la realidad de estudio. Finalmente, con la propuesta
desarrollada, se obtiene un 67.10% en la precision del modelo para
determinar a los potenciales alumnos desertores, asi como la
deteccidn de las variables que mas influyen en la desercion de los
alumnos. Esta investigacion fue considerada debido a los algoritmos
empleados, los cuales, sirvieron de guia para la seleccion de los
algoritmos utilizados en la presente y a su vez, por la forma en la que
se presentaron los resultados finales, los cuales, fueron tomados en
cuenta para la realizacion del reporte final.

En la tesis de doctoral denominada “Modelo predictivos de la
desercion estudiantil en una universidad privada del Pera” publicada
por la Universidad Nacional Mayor de San Marcos (UNMSN) [28],
se planteo identificar la contribucién de los modelos predictivos al
determinar la desercion de los alumnos en asignaturas criticas; asi
como determinar el grado de confiabilidad de la implementacion del
mismo. La investigacion se realiz6 como alternativa de solucion a la
problematica de la desercidn estudiantil, desarrollandose un modelo
predictivo basado en las caracteristicas de los estudiantes para
determinar los estudiantes propensos a desaprobar un curso lo cual
puede llevarlos luego a la desercion de sus estudios universitarios.
La implementacion de este modelo favorecié a la institucion a tomar
acciones pertinentes frente a esta problematica para ayudar a los
alumnos con mayor riesgo a desertar, logrando asi reducir la
cantidad de alumnos desaprobados en un curso de un 40% a 50% en
comparacion a los afios anteriores en los que no se utiliz6 un modelo
predictivo, demostrando a su vez el grado de confiabilidad del

modelo predictivo para la certisima identificacion de los alumnos
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con mayor riesgo a desertar en base a sus caracteristicas como
estudiante. Esta investigacion fue considerada por la variedad de
algoritmos empleados, los cuales, sirvieron de guia para la seleccién
de los algoritmos utilizados en la presente. Asi mismo, el empleo de
la metodologia CRISP-DM, sirvié de guia para ser seleccionada
como base para el desarrollo del modelo propuesto.

Antecedentes locales

Luego de realizarse una exhaustiva busqueda en diversos
repositorios de investigacion y bases de datos de tesis, no se
encontraron estudios realizados a nivel local ni en localidades
cercanas (Piura o La Libertad) que cumplan con el requerimiento de
antigiedad establecido (mayor a 2017) para la presente

investigacion.

2.2. Bases tedrico cientificas

En este apartado se presentan algunos conceptos esenciales con el objetivo

de familiarizar al lector con el contexto de la presente investigacion.

2.2.1. Dato e informacion

2.2.1.1.

2.2.1.2.

2.2.1.3.

Dato

Segun [29], un dato son registros puros de los estados del mundo, de
facil estructuracion. Es decir, un dato es la descripcidén empirica de
un hecho o suceso que podamos apreciar en nuestra realidad.
Informacién

Segun [30], la informacidn esta conformada por un conjunto de datos
pertinentes y con un proposito en especifico. Es decir, la informacion
representa la estructuracion y agrupacion con sentido de los datos lo
cual dota a dicha agrupacién de un significado.

Conocimiento

Segun [19], el conocimiento representa informacion con valor
resultantes después de una reflexion, sintesis, evaluacion y
conversion de la informacion, asi como la adecuacion a un contexto
en especifico. En pocas palabras, el conocimiento se origina a través
de la sintesis de la informacion generando el saber “;qué hacer?” o

“;como responder?” frente a un determinado suceso.
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2.2.2. Mineria de Datos
2.2.2.1. Definicion

Segun [22], la mineria de datos es un mecanismo de explotacion y
analisis, consistente en la creacion de conocimiento a partir de
grandes cumulos de informacién. Esta definicion da énfasis en que
debido a las grandes cantidades de informacion y el sin nimero de
herramientas informaticas existentes se ha transformado el concepto
del analisis de datos y se ha orientado al manejo de técnicas
especializadas denominadas con el nombre de mineria de datos.

A su vez, [29] define a la mineria de datos como un proceso de
identificacion de patrones, potencialmente usables y comprensibles.
Indicando también que la mineria de datos a partir de grandes
volimenes de datos también denominados como Data Warehouse
comprende un conjunto de técnicas enfocadas en la descripcion y
prediccién. Finalmente, podemos concluir que la mineria de datos es
la disciplina que estudia el andlisis de grandes cUmulos de
informacion apoyandose en algoritmos especializados con el
objetivo de obtener conocimiento a partir de ella. La vision de la

mineria de datos segln [30] puede representarse en Fig. 1.

de datos

Conocimiento

Fig. 1. Visién de mineria de datos

2.2.2.2. Tipos de Datos

Segun [31], la mineria de datos establece dos tipos de datos:

a. Magnitudes
Hace referencia a datos cuantitativos. Todo aquel dato que puede
medirse 0 contarse, es decir, datos cuantificables. Los datos
cuantitativos estdn conformados por dos subclases, los datos
discretos y los datos continuos. Los datos discretos, son aquellos
datos que poseen un conteo preciso, por ejemplo, la edad, el nimero

de horas, nimero de dias, etc. Por otro lado, los datos continuos, son
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aquellos datos que pueden tomar cualquier valor dentro de un
intervalo, por ejemplo, el peso, grados de precision, tiempo, etc.

b. Categoricos
Hace referencia a datos cualitativos. Todo aquel dato que puede
asignarse a una categoria correspondiente. Los datos categdricos
estan conformados por dos subclases, los datos nominales y los datos
ordinales. Los datos nominales, son aquello datos para los cuales
existe una asignacién arbitraria como por ejemplo los colores, el
sexo, tipo de servicio, etc. Por otro lado, los datos ordinarios hacen
referencia a aquellos datos que poseen una relaciéon de orden entre
sus categorias, por ejemplo, grados académico o numeros de
reclamo.

2.2.2.3. Grupos de Métodos

a. Métodos supervisados
Segun [32], son aquellos métodos que predicen un dato o un
conjunto de ellos, a partir de otros datos conocidos. En otras
palabras, este modelo est4d basando en un variable objetivo y
variables secundarias que ayudan a predecir la variable de salida,
existiendo una dependencia entre las variables de entrada con las de
salida.

b. Métodos no supervisados
Segun [32], son aquellos métodos en los que se descubren patrones
y tendencias a partir de los datos en general. En otras palabras, este
modelo identifica patrones o estructuras a partir de todos los datos,
ya que todos poseen la misma importancia. En este tipo de modelos
se conocen los datos de entrada, pero no de salida y a diferencia de
los métodos supervisados no requieren de una variable objetivo ya
gue buscan la interdependencia de las variables.

2.2.3. Modelos predictivos

Segun [26], un modelo predictivo es una coleccion de técnicas
matematicas con el objetivo de encontrar relacion entre una variable
objetivo y otras variables independientes, con la finalidad de
predecir valores futuros de la variable objetivo. A su vez, nos plantea

que, para la identificacion de los factores influyentes en la
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prediccion, podemos agruparlos por el nivel de afectacion al

resultado, desde poca afectacion, media afectacion y los de clara o

mayor afectacion.

2.2.3.1.

Modelos basados en clasificacion

Segun [22], consiste en identificar caracteristicas similares
de un objeto con la finalidad de determinarle una categoria
definida. Esta forma de analisis puede ser empleada para la
construcciéon de modelos tanto descriptivos como
predictivos. Entre algunos meétodos basados en
clasificacion tenemos los arboles de decision y las redes

neuronales.

2.2.4. Meétricas de evaluacién

2.24.1.

2.24.2.

2.24.3.

2244,

Matriz de confusion

La matriz de confusion es empleada para evaluar el
desempefio de un clasificador en dénde la salida puede ser
de dos a mas clases. Estd métrica de evaluacion se utiliza
para mostrar en una tabla los tipos de errores que se
comenten en el modelo [33]. A partir de la matriz de
confusion es que pueden construirse otras métricas de
evaluacion como: precision, acurracy, recall y F1 score.
Precision (Precision)

La precision es la métrica que representa la proporcion de
verdaderos positivos que son correctamente identificados
en comparacién con el numero total de valores positivos
que el modelo predijo [33].

Acurracy (Exactitud)

La exactitud es la métrica que indica el nimero de
elementos clasificados correctamente en comparacion con
la totalidad de elementos [33].

Recall (Exhaustividad/Sensibilidad)

La sensibilidad es la métrica que indica la tasa de
clasificacion positiva correcta, es decir, la proporcién de
positivos que el modelo ha clasificado correctamente en

funcion del nimero total de muestras positivas [33].
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AUC (Area bajo la curva)

El 4rea bajo la curva es la métrica que se utiliza para medir
el acierto en la prediccion de eventos binarios; es decir,
eventos que ocurren o no ocurren. Refleja la relacion entre
la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos
para diferentes niveles de umbral [33].

F1 Score (Valor F1)

El valor F1 es la métrica consistente en una combinacion
entre la métrica de sensibilidad y precision y se emplea
como un balance entre ellas. Esta métrica obtiene un valor
alto, si ambas métricas (sensibilidad y precision) son altas
[33].

I1l.  MATERIALES Y METODOS

3.1. Tipo de investigacion

3.2.

3.3.

Basandonos en lo presentado por [34], la presente investigacion posee un

enfoque de investigacion experimental aplicada de disefio preexperimental

con preprueba y postprueba. La investigacion se realizé con una poblacién

especifica y se contrasta el antes y el después de haber aplicado esta

solucién.

Métodos de investigacion

Los métodos de investigacion empleados seran los siguientes:

TABLAI
METODOS DE INVESTIGACION
Método Descripcion
Analitico Estudio y andlisis del problema que presenta la organizacion
Deductivo Estrategia para el desarrollo de la solucién al problema

Implementacion

Se llevara acabo la ejecucion la propuesta de solucién

Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos

En la siguiente tabla se visualizan las técnicas e instrumentos que seran

empleados para la recoleccion de datos.
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TABLA I
TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

Elementos de la

Técnicas Instrumentos i Propésito
poblacién
Fuentes internas Reportes (Data Excel) Clientes Conocercieileﬁfgll de los
. Conocer acerca de las
Articulos e . - L
N . . N Investigadores en el alternativas de solucion
Revision de la literatura investigaciones
o campo desarrolladas en
cientificas - -
estudios previos
Analista de Datos/
. Guia de entrevista Trabajador del equipo Conocer el contexto y
Entrevista R - - v
(Anexo 03) de inteligencia las variables de analisis

comercial

3.4. Procedimientos
3.4.1. Metodologia de desarrollo

A continuacion, se mencionan las actividades que se realizaron en

cada una de las fases de la metodologia CRISP-DM:

1. Fase #1: Comprension del negocio
En esta fase se desarrollaron las siguientes actividades:
v Determinar los objetivos del negocio.
v' Evaluar la situacion.
v" Determinar el objetivo de mineria de datos.
v" Desarrollar el plan de proyecto.

2. Fase #2: Comprension de datos
En esta fase se desarrollaron las siguientes actividades:
v" Obtener los datos iniciales.
v" Describir los datos.
v Explorar los datos.
v" Verificar la calidad de los datos.

3. Fase #3: Preparacion de los datos
En esta fase se desarrollaron las siguientes actividades:
v" Seleccionar los datos.
v Limpieza de datos.
v" Construccion de los datos.
v"Integracion de los datos.
v" Dar formato a los datos.

4. Fase #4: Modelamiento
En esta fase se desarrollaron las siguientes actividades:

v" Seleccionar técnica de modelamiento.
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v" Generar el disefio de prueba.

v" Construir el modelo.

v" Evaluacién del modelo.

Fase #5: Evaluacion

En esta fase se desarrollaron las siguientes actividades:
v" Evaluar resultados.

v Revisar el proceso.

v Determinar los siguientes pasos.

Fase #6: Despliegue

En esta fase se desarrollaron las siguientes actividades:
v Desplegar el plan.

v Monitorear y mantener.

v" Desarrollar el reporte final.

v" Revision del proyecto

3.4.2. Producto acreditable

1.

Interfaces

Se construyeron las interfaces del sistema vinculado al modelo
predictivo empleando el framework Flask y haciendo uso de los
lenguajes de programacion Python y JavaScript, asi como el
leguaje de marcado HTMLY5, las misma se presentan en el item
4.1.6. Fase #6: Despliegue, seccion Desarrollar el reporte final,
en el Capitulo 1V. Resultados.

Arquitectura

Se disefid una arquitectura idonea para el funcionamiento del
sistema vinculado al modelo predictivo, el cual se detalla en el
item 4.1.5. Fase #5: Evaluacion, seccion Determinar los
siguientes pasos, en el Capitulo 1V. Resultados.
Infraestructura tecnol6gica

Considerando la arquitectura anteriormente descrita, se definen
los componentes necesarios en el item 4.1.6. Fase #5:
Evaluacion, seccion Determinar los siguientes pasos, en el

Capitulo 1V. Resultados.
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3.4.3. Manual de usuario
Se elabor6 un manual de usuario con la finalidad de ayudar a los

usuarios en el uso de la interfaz web que se implementé para el uso

del modelo predictivo, la cual se muestra en el Anexo N° 04,



3.5. Matriz de consistencia

TABLA 11
MATRIZ DE CONSISTENCIA
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FORMULACION DEL PROBLEMA

METODOLOGIA DE INVESTIGACION

La desercion de los clientes en las empresas que brindan los servicios de telecomunicaciones.

TIPO DE INVESTIGACION

Investigacion aplicada Preexperimental

OBJETIVO GENERAL METODO DESCRIPCION
Desarrollar un modelo predictivo haciendo uso de técnicas de mineria de datos para analizar el Analitico Estudio y analisis del problema que presenta la organizacion
comportamiento del cliente que mejore su nivel de fidelizacion en una empresa de Deductivo Estrategia para el desarrollo de la propuesta de solucion al problema

telecomunicaciones.

Implementacién

Se llevara a cabo la ejecucion de la propuesta de solucion

ELEMENTOS DE

TECNICAS INSTRUMENTOS LA POBLACION PROPOSITO
Fuentes internas Reportes (Data Clientes Conocer e_I perfil de los
Excel) clientes
. Conocer acerca de las
Revision de la _ Articulos e Investigadores en el alternativas de solucion
. investigaciones -
literatura A campo desarrolladas en estudios
cientificas .
previos
Analista de Datos/
Entrevista Guia de entrevista Trzztajiz;(‘j)ocriéiel Conoqer el contexto y las
(Anexo 03) inteligencia variables de andlisis
comercial
OBJETIVOS ESPECIFICOS DESCRIPCION DEL LOGRO DE LOS OBJETIVOS ESPECIFICOS INDICADORES

Analizar comparativamente las
caracteristicas algoritmicas de las
técnicas de mineria de datos, para
determinar la que mejor se adapte
a las variables del modelo
propuesto.

Se desarrollaran y compararan modelos predictivos funcionales en base a diversos algoritmos de

clasificacion.

Resultados en las métricas de evaluacion

Grado de precision en la identificacion de los
potenciales clientes a desertar



Elaborar en base al algoritmo
seleccionado el modulo de
prediccion  considerando  las
variables que logran definir el
comportamiento  fidelizado del
cliente.

Reportar los patrones de conducta
en base a las variables del modelo
que definan escenarios  del
comportamiento del cliente como
apoyo en la toma de decisiones
estratégicas de fidelizacion.

Determinar el grado de usabilidad

aceptable del modelo para
garantizar la satisfaccion del
cliente de la empresa de

telecomunicaciones.

Se obtendra un médulo de prediccion funcional en base al algoritmo seleccionado.

La interfaz del sistema reportara los patrones de conducta en base a la informacion brindada por el
usuario y definira el comportamiento del cliente.

El modelo obtendra un grado aprobatorio en usabilidad calculada a través de los beneficios que otorguen
los resultados del empleo del modelo en aspectos como la efectividad y eficiencia.

26

Construccién del médulo de prediccién funcional

Grado de precision en la identificacion de los
potenciales clientes a desertar.

Reporte global del comportamiento y la
segmentacion de clientes (posibles desertores o sin
riesgo a desertar)

Grado de precision en la identificacion de los
potenciales clientes a desertar.

Grado de usabilidad de los resultados del modelo
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3.6. Consideraciones éticas
Se tuvo en consideracion las restricciones establecidas por la empresa por la
obligacion de salvaguardar el secreto de las telecomunicaciones y a
mantener la confidencialidad de los datos personales de sus abonados y
usuarios de acuerdo con la Constitucién Politica del Per( y las normas

legales aplicables.

A continuacién, se listan los aspectos que se han considerado para la
proteccion y bienestar de los participantes de esta investigacion, en este caso
la organizacion y sus clientes, asi como de la seguridad (resguardo) de los

datos:

v' Evaluacion antiplagio empleando el software turnitin.

v Referencias a toda la informacién obtenida por parte de libros, tesis u
articulos empleados para la redaccion de la presente investigacion en
formato IEEE.

v Anonimato de la empresa de Telecomunicaciones en cuestion.

<\

Censura de RUC’s en los reportes publicados.

v Resguardo de los datos y secreto de la informacion.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION
4.1. En base a la metodologia utilizada
En el presente trabajo de investigacion se ha utilizado la metodologia
CRISP-DM como guia para el desarrollo del modelo de mineria de datos.
Dicha metodologia sirvié de marco de referencia durante las fases de:
Comprension del negocio de las telecomunicaciones, comprension de los
datos de entrada, el modelamiento del médulo de prediccion, su evaluacién
y el despliegue final.
4.1.1. Fase #1. Comprension del negocio
I. Determinar los objetivos del negocio
a. Obijetivo principal
e Asegurar la consolidacion financiera de la compafiia y acelerar
la transformacion para la captura de valor a largo plazo.
b. Objetivos secundarios
e Convergencia y retencion
o Fidelizacion y captura de clientes.
o Crecimiento de ingresos en nuevas necesidades.
o Retencion de clientes afectados.
e Experiencia Cliente
o Adaptarnos a la nueva normalidad: Digitalizacion.
o Cumplimiento de la promesa cliente.
e Eficiencia Operativa
o Maximizar la caja.
o Venta de activos.
o Acelerar la  transformacion:  Automatizacion y
Digitalizacion.
ii. Evaluar la situacion
La empresa del sector de las telecomunicaciones en cuestion desea
obtener una mayor efectividad en la retencion de sus clientes, para
ello, necesita analizar e identificar los patrones de conducta de sus
clientes, para determinar cual sera la ratio de desercién futura e
implementar soluciones de mejora para aumentar el nivel de

fidelizacion de sus clientes. El término “desercion”, en el sector de
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las telecomunicaciones, hace referencia a la pérdida de suscriptores
que cambian de un proveedor a otro durante un periodo de tiempo
determinado. Segun una entrevista realizada al analista de datos del
equipo de inteligencia comercial de la empresa (Anexo 03) se pudo
determinar algunas posibles causas que originaron la desercion de
sus clientes, por ejemplo, la poca eficiencia al analizar la
informacidn recogida de sus clientes. Al ser una empresa top en el
mercado de telecomunicaciones del pais, la cantidad de clientes
afiliados a los servicios de esta es gigante (aproximadamente de 20
millones), a su vez, la cantidad de informacion proporcionada o
recogida por cada uno de estos clientes a través de sus distintos
sistemas constituye una cantidad masiva de informacién que no
puede ser manejada por los analistas humanos en su totalidad y al
no contar con sistemas capaces de analizar estos grandes cimulos
de informacion con el objetivo de encontrar patrones y crear
conocimiento a partir de ella, este proceso se vuelve practicamente
imposible, tomando semanas en poder completar una andlisis de
los clientes empleando analisis estadistico y otros mecanismos
tradicionales de analisis. Otra de las posibles causas por las cuales
un cliente decide desertar de la compafiia es la disconformidad
referente al servicio o la atencién oportuna de sus reclamos. Ambas
razones expresadas, por ejemplo, en reclamos directos a la
compairiia, ya sea por temas referentes a la suscripcion del servicio,
la calidad de este o cobros irregulares. Teniendo en cuenta esta
realidad es que la empresa mantiene la necesidad de contar con un
sistema 0 modelo que le permita automatizar el andlisis de la
informacion de la compafila para encontrar patrones de
comportamiento basado en la informacion de sus clientes y reducir
tiempos, con lo cual, se identifiquen a los posibles clientes con
riesgo a desertar y de esta forma, implementar medidas o camparias
de fidelizacion oportunas para mantener a sus clientes en la

compaiiia.
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iii. Determinacion del objetivo de mineria de datos
El objetivo presentado anteriormente, se puede traducir en estos
objetivos de mineria de datos:

a. Utilizar informacién historica de los clientes para identificar
patrones, variables o tendencias relevantes que puedan explicar
los indices de desercidn presentados.

b. Analizar la relacién entre los patrones de conducta, las variables
0 tendencias manifestadas en la data historica de las transacciones
de los clientes.

c. Elaboracion de un modelo predictivo utilizando los datos
disponibles del comportamiento de los clientes para pronosticar
las posibilidades de abandono de cada cliente.

d. Agrupar y reportar a los clientes en base a su potencialidad y
probabilidad de desercion.

iv. Desarrollar el plan de proyecto

TABLA IV
PLAN DE PROYECTO
Tiempo .
Fase . Recursos Riesgo
promedio
y Problemas para la contextualizacion de los objetivos del
Comprension del Desarrollador .
. 2 semanas negocio.
negocio del proyecto . o . .
Disponibilidad del tiempo de los involucrados.
Comprension de 4 semanas Desarrollador Problemas referentes a la comprension de los datos.
los datos del proyecto
Preparacién de los 4 semanas Desarrollador ~ Problemas referentes a la limpieza e integracion de los datos.
datos del proyecto
Modelado 5 semanas Desarrollador Incapacidad para encontrar un modelo adecuado.
del proyecto
Evaluacion 3 semanas Desarrollador Incapacidad para implementar los resultados.
del proyecto
Despliegue 4 semanas Desarrollador ~ Problemas al desplegar el modelo o al desarrollar el reporte

del proyecto final.
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4.1.2. Fase #2. Comprension de los datos

Obtener datos iniciales

Para esta parte de la metodologia la principal fuente de datos se
obtiene del data set brindado por la empresa de
telecomunicaciones, el cual, proporciona una data histérica que
representa el comportamiento del cliente en la empresa y su grado
de satisfaccion con el servicio recibido.

A su vez, se realizo un estudio del negocio en base a una entrevista
con el analista de datos del area de inteligencia comercial (Anexo
03) para comprender la naturaleza de los datos brindados y obtener
una mayor comprension de cuales son los datos que en base a sus
estudios, influyen mas en la desercion de los clientes.

Describir los datos

Cantidad de datos

El data set brindado por la empresa de telecomunicaciones se
encuentra en un formato ccv el cual es un tipo de documento en
formato abierto sencillo para representar datos en forma de tabla,
en las que las columnas se separan por comas y las filas por saltos
de linea. A su vez, posee una variedad de variables (13 columnas)
que representan un punto importante en el negocio,
especificamente del &rea comercial, asi como un total de 65150
registros (filas).

Para la visualizacién de los datos en un formato mas comprensible
y manejable se empled la herramienta Google Colab como se
aprecia en la Figura 2; cabe resaltar que no solo se empled para
visualizar los datos, sino también se empled posteriormente para

trabajar los datos.

CANT_LLAM SAL_TOT MIN_SAL_TOT CANT_LLAM ENT_TOT MIN_ENT_TOT CANT_SMS_TOT MB_TOTAL PERMANENCIA Q MOVILES SEGMENTO Q_RECLAMOS

25038 37038.85 16254 19691.06 1671 309558 49 18 4 PREMIUM 1

4193 257426 1891 1382.99 30 0.02 23 5 PREMIUM

0
18501 41636.40 12965 31261.24 3839 126826.34 145 3 PREMIUM 0
0

6374 9847 05 3926 5865.86 195 5701274 Il 5] PREMIUM
726 2136.31 460 1310.98 5 10837479 13 1 PREMIUM

129 175.22 126 189.91 4 402.58 1 4 PREMIUM 0

Fig. 2. Visualizacion de datos en Google Colab
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b. Calidad de datos
El set de datos brindado por la empresa de telecomunicaciones
cuenta con una serie de variables que representan importancia
dentro del rea comercial. Para obtener una comprension completa
de cada variable en particular y evitar futuras complicaciones en la
fase de modelado se procede a definirlas, asi como identificar sus
tipos de datos en la Tabla V.
TABLA YV
DICCIONARIO DE DATOS
Variable Tipo E,\s/lc:(:? dc;e Descripcion
RUC Cualitgtiva Razon Identificador Gnico de cliente
Nominal
Cuantitativa . Indica la cantidad total de llamadas salientes
CANT_LLAM_SAL_TOT L Razén del cliente
MIN_SAL_TOT Cuanti.tativa Razon Indica los minut_os total_e_s s,alientes que el
Continua cliente utilizé
Cuantitativa . Indica la cantidad total de llamadas entrantes
CANT_LLAM_ENT_TOT Discreta Razon del cliente
MIN_ENT_TOT Cuanti_tativa Razon Indica los minut_os totale_s _ezptrantes que el
Continua cliente recibi6
CANT SMS TOT Cua_ntitativa Razon Indica la cantidqd total de_ rpensajes que el
= - Discreta cliente realizé
MB TOTAL Cuanti_tativa Raz6n Indica el consumo total d_e Gigabytes utilizados
- Continua por el cliente.
PERMANENCIA Cua_ntitativa Razon Indica la permanencia en meses del cliente en
Discreta la empresa
Cuantitativa . Indica la cantidad total de lineas méviles del
Q_MOVILES Discreta Razon cliente en la empresa
SEGMENTO CNuaIitgtiva Nominal Indica el sector al cual pertenece el cliente
ominal
o Indica la cantidad de reclamos y llamadas por
Q_RECLAMOS Cuantitativa Razo6n averias realizadas por el cliente en su

FACTURACION

Discreta -
permanencia con la operadora.

Indica la cantidad total a pagar en soles por
consumo del cliente

Cuantitativa

; Razo6n
Continua

Cuantitativa

CLIENTE Razén Indica si el cliente ha desertado 0 no

Discreta

Explorar los datos

En esta fase se utilizo el apoyo visual de Google Colab para poder
explorar la data desde diferentes puntos vista que nos permita
profundizar el conocimiento de la misma. Inicialmente, como
buena practica se verifico el nombre de las columnas para estar
seguro de que no existan complicaciones a futuro en el momento
de trabajar con ellas. Sin embargo, no hubo mayores
complicaciones en este punto ya que todos los campos se
encontraron debidamente nombrados; posiblemente dado a la

fuente de donde provienen estos datos (Base de datos SQL). Dicho
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proceso se realizd con el proposito de documentar el grado de
limpieza de la informacion y dejar constancia que no se realiz6
ninguna modificacion a la misma.

El siguiente paso fue el de verificar el tipo de dato asignado a cada
una de las variables por el entorno de trabajo para ello nos
apoyamos de la funcion .dtypes.

Al realizarse la verificacion de los tipos de datos asignados se pudo
identificar de que la variable RUC habia sido mal asignada como
una variable numérica y se procedio a su reasignacion.

El siguiente paso que se considero, fue agrupar las variables en dos
subgrupos, variables numéricas (11) y variables categoricas (1);
esto con el objetivo de darles un procesamiento distinto al
momento de verificar la calidad de los datos y su posterior
preparacion. Dicho paso se puede apreciar en la Figura 3.

© columshiumeric = ['CANT_LLAM SAL_TOT', 'MIN_SAL_TOT', 'CANT_LLAM_ENT_TOT', 'MIN_ENT_TOT', 'CANT_SMS_TOT',
|' MB_TOTAL', "PERMANENCIA', 'Q MOVILES', 'Q RECLAMOS', 'CLIENTE", 'FACTURACION']
columnsString = ["SEGMENTO']

Fig. 3. Agrupacion de los datos numéricos y categoricos

Habiéndose agrupado las variables en 2 subgrupos se procedio a
hacer un analisis de las variables categéricas. En primera instancia,
se determind que el nimero de RUC no era una variable que
representara relevancia en el analisis asi que se descartd y se trabajo
unicamente con la variable categérica “SEGMENTO”. Se utilizd
la funcion .describe() de la libreria pandas para obtener un analisis
de estadisticas descriptivas sobre dicha variable. En dicho anélisis
se obtuvo un conteo de los datos, la cantidad de valores Unicos, la
moda (donde se visualizd que gran parte de la informacion
brindada pertenece a un segmento en especifico); datos que
sirvieron mas adelante en un analisis profundo de la informacion
para la construccion de los datos.

Para poder visualizar la distribucién de los valores en dichas
variables se emple6 una funcidn creada para imprimir el tamafio de
cada grupo unico dentro de la variable segmento. Al hacer esto, se

pudo confirmar que existe una gran cantidad de registros
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pertenecientes al segmento PREMIUM vy los demés registros
repartidos entre los segmentos ALTO VALOR y EMPRESAS.

Como siguiente paso se procedio a realizar el analisis de las
variables numéricas. Se utilizé la funcion .describe() de la libreria
pandas para obtener un analisis de estadisticas descriptivas sobre
dichas variables. En dicho andlisis se obtuvo un conteo de los datos,
el promedio, valores minimos y maximos, los cuartiles (1,2,3) y la
desviacion tipica; datos que permiten visualizar que tan bien

distribuidos estan los datos. Dicho proceso se puede visualizar en

la Figura 4.

o df[columnshumeric].describe()

O

count

mean

std

min

25%

§0%

78%

max

CANT_LLAM_SAL_TOT ~MIN_SAL_TOT CANT_LLAM_ENT_TOT

6.515000e+04 6.515000e+04
1.336310e+04 2 493804e+04
1.838444e+05 3 824434e+05
0.000000e+00  0.000000e+00
1.264000e+03  2.356020e+03
3.596000e+03 6.621355e+03
6.215000e+03  1.579297e+04

3.830478e+07  6.290609e+07

6.515000e+04

1.043769e+04

1.480688e+05

0.000000e+00

9.770000e+02

2.751500e+03

6.442750e+03

3.110132e+07

MIN_ENT_TOT
6515000e+04
1898191e+04
3093757405
0.000000¢+00
1.863170e+03
5.331300e+03
1.209727e+04

6.784097e+07

CANT_SiS_TOT
6.515000¢+04
5.110299+03
3616353405
0.000000¢+00
4.200000e+01
2.240000e+02
9.410000e+02

8.798316e+07

MB_TOTAL
6.515000e+04
2.831003e+05
6.931101e+06
0.000000e+00
1.367482e+04
5.328357e+04
1.544706e+05

1.440268e+09

PERMANENCIA Q_MOVILES ~ Q RECLAMOS
65150.000000 65150.000000 65150.000000
72500998 21.065188 4632111
65419361 326964882 96674792
-4.000000 0.000000 0.000000
14.000000 1.000000 0.000000
60.000000 3.000000 1.000000
111.000000 7.000000 3.000000

336.000000 45856.000000 22951.000000

CLIENTE
65150.000000
0352694
0477812
0.000000
0.000000
0.000000
1.000000

1.000000

FACTURAC

6.083300¢

5.695739%

2.054340¢

3.500000

2.440500¢

6.592900¢

2.083520¢

9.961980¢

Fig. 4. Anélisis descriptivo de las variables numéricas

Con la visualizacion del analisis descriptivo se pudo obtener una
idea de como estan distribuidos los valores en cada una de las
variables numéricas. Tenemos por ejemplo variables como
Q_MOVILES, MB_TOTAL, Q_RECLAMOS donde se puede
visualizar la amplia diferencia entre los valores minimos y
maximos en cada una de esas variables, lo que representa un
cumulo de datos dispersos en donde ciertos valores se disparan de
un valor promedio, lo que en conclusion da la idea de la existencia
de valores atipicos dentro de dichas variables. También se puede
apreciar data no tan dispersa como en el caso de
PERMANENCIA donde el valor promedio es cercano al valor del
2 cuartil (50%) lo que indica una dispersion controlada de los
datos. También podemaos visualizar datos con valores iguales a 0
en distintas variables, lo cual nos da a entender que pueden existir
datos missing o atipicos que generan una dispersion muy grande
en la data. Teniendo en cuenta el conocimiento obtenido en este

acercamiento a la data, se pudo marcar el camino a seguir en los
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siguientes pasos teniendo en cuenta esta primera concepcion de
la data que ayudara a la proxima fase de limpieza de datos. En
primera instancia, se comprobo la nula existencia de errores en
digitacién por lo cual, no se tuvo que realizar un analisis
especifico para este control; en segunda instancia se compro la
existencia de datos nulos y el grado de dispersién de los datos, lo
cual, facilitd la seleccion de estrategias correctas en la siguiente
seccion. Finalmente, se establecio la existencia de una variable
categorica (SEGMENTO) la cual fue recodificada para poder
emplearla en el desarrollar del modelo.

Verificar la calidad de los datos

missing tanto en las variables numéricas como categoricas.
Posterior al previo analisis, se pudo determinar que la data
presentada es una data relativamente limpia, sin embargo, una de
las variables tiene un nimero considerable de datos missing. Se
identifico una cantidad de 0 datos missing en lo que respecta a la
variable categorica analizada (SEGMENTO) y en el caso de las
variables numéricas analizadas se pudo determinar la existencia
de datos missing en la variable FACTURACION. A su vez, luego
de haber realizado el acercamiento a la data en el punto pasado,
se pudo concluir que no existen errores visibles en la digitacion
de la data presentada, teniendo valores netamente reales en la
variable categdrica a analizar y valores netamente numéricos en
las variables que corresponden a valores numéricos. Este relativo
buen grado de calidad en la informacion con respecto a la
existencia de valores missing o errores de digitacion se pudo
concluir que se debe a la fuente de donde se extrajo la data por
parte de la organizacion, asi como los buenos procesos del manejo
de la informacion. Debido a esto, nos permite manejar la data
original sin necesidad de optar por realizar ciertas modificaciones
que podrian influenciar en los resultados finales en la fase de

evaluacion.
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4.1.3. Fase #3. Preparacion de datos
I.  Seleccionar los datos
Para este punto, habiendo reflexionado en base a lo visualizado
previamente en la fase de comprension de los datos con respecto al
comportamiento de las variables, la encuesta realizada (Ver Anexo
03) y previo al andlisis detallado de las variables que tienen mayor
grado de impacto en la desercién de los clientes realizado por la
empresa, en colaboracion con esta investigacion, se considero
pertinente optar por todas las variables numéricas y categoricas, a
excepcién del RUC, para el desarrollo del modelo final ya que
basado en el analisis previo se pudo concluir que son variables de
valor para poder encontrar patrones relevantes que aporten criterios
interesantes para el analisis.
ii.  Limpieza de datos

En este apartado, como mencionamos anteriormente, se determind
la presencia de registros missing en la variable numérica
FACTURACION. Teniendo en consideracion esto, se decidié
tomar la medida de imputar estos registros vacios empleando la
estrategia de utilizar la mediana como factor de remplazo debido a
que por la forma en la que se encontraban distribuidos los valores
en esta variable, los datos atipicos podrian ser un problema, y al
utilizar la mediana, esta no se vera influenciada por estos valores
ya que ella trabaja principalmente con los valores centrales. Dicho

proceso se puede apreciar en la Figura 5.

#Se usa el metodo de imputacion:
from sklearn.impute import SimpleImputer

#Se genera el imputador iterativo - Imputacion Univariada Numerica
imp_univ_num = SimpleImputer(missing_values=np.nan, strategy="median")

data_impt_num = df[columnas_input]

#Se realiza la imputacidn univariada en una nueva base de datos - Variables Numericas

imp_univ_num.fit({data_impt_num) #entendimiento de lo que se desea hacer o entrenamiento o ajuste

data_imp = pd.DataFrame{data=imp_univ_num.transform(data_impt_num),
columns=data_impt_num.columns,dtype="float"')

Fig. 5. Imputacién de valores nulos en la variable FACTURACION
Como se puede apreciar en la imagen para la imputacién de los

valores missing en la variable numérica, se empled una libreria

denominada Simplelmputer que ayudé a generar un imputador de
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datos que tuvo como parametros la expresion de valor missing
(NaN) en dicha variable y la estrategia de imputacién, que como se
menciono anteriormente, se empled la mediana para la imputacién
de datos. El siguiente paso fue correr el imputador previamente
generado teniendo como valores el extracto de valores missing
dentro de las variables numéricas (almacenado en la variable
data_imp). Finalmente, se comprobo la cantidad de valores vacios
dentro de la variable imputada y se verifico que se pudo remplazar
satisfactoriamente cada uno de los registros vacios. Este proceso de
limpieza se realiz6 principalmente para evitar tener un anélisis
incompleto de la data, asi como también para evitar vacios de
informacién que influyan en gran medida a resultados
desfavorables del modelo final.

Construccion de los datos

En este apartado se procedio en primera instancia a recodificar los
datos categoricos a valores numéricos que puedan ser empleados
por el futuro modelo. Para ello, teniendo en cuenta el previo
acercamiento a la data, se identificé que la variable categdrica a
recodificar es la variable SEGMENTO. Una vez identificada dicha
variable se empleo la libreria LabelEncoder para codificar cada uno
de los registros dandole un valor numérico a cada valor Unico
dentro de dicha variable almacenando los resultados de la
codificacién en la variable data_recod (posteriormente df _imp)

como puede apreciarse en la Figura 6.

[77] #LABEL ENCODER PARA RECODIFICAR LOS DATOS

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# Preprocesamiento con LabelEncoderfrom

for ¢ in columnsString:
print(str{c))
le = LabelEncoder()
le.fit(data_recod[str{c)])
data_recod[str(c)]=le.transform(data_recod[str{c)])

SUB_S5EGMENTO

Susrflocal/lib/python3.7/dist-packages/ipykernel_launcher.py:8: SettingWithCopyWarning:
& value is trying to be s2t on a copy of a slice from a DataFrame.
Try using .loc[row_indexer,col_indexer] = wvalue instead

Fig. 6. Recodificacion de la variable categérica SEGMENTO
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Integracion de los datos

En este apartado se procedio a eliminar las variables
FACTURACION y SEGMENTO de la data inicial ya que estas
fueron la variable con las que se construyo6 nueva data con el fin de
recodificar o imputar la informacion vacia en ellas. Posterior a este
proceso de eliminacion se unificé el resultado de la eliminacion de
la data inicial con los fragmentos finales de data recodificada e
imputada pertenecientes a las variables antes mencionadas
(data_imp, df_imp), con el objetivo de tener el consolidado final de
la data a utilizar para la construccion del modelo que veremos en
el siguiente apartado. Al no alterarse el orden de los registros en
los procesos anteriores, la adhesion se pudo realizar sin problemas.

El proceso de integracion puede visualizarse en la Figura 7.

df.drop( " FACTURACION',axis=1)

df.drop("SEGMENTO' ,axis=1)

[ ] # Consolidamos los subset!
df fin = pd.concat([df,df_imp,data_imp],axis=1)

Fig. 7. Consolidacion de la data final

Dar formato a los datos

Al realizar un andlisis de la distribucion de los datos en la variable
target, se pudo evidenciar que la proporcion de clientes
identificados como no desertores era mayor que los clientes
identificados como desertores, por lo cual, para no incurrir en
problemas de desbalance que pueda afectar los resultados del
modelo, se empleo el algoritmo ADASYN, el cual, es capaz de
crear informacion sintética a partir de la data proporcionada con el
objetivo de reducir el desequilibrio presente en la distribucion de
valores de la variable target. Dicho proceso puede apreciarse en la

Figura 8.



df["CLIENTE"].value_co
plt.ylabel("cantidad")
plt.xlabel("Target")
plt.show()
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unts().plot.bar()

[ ] df_y = pd.DataFrame(Y)
df_y.value_counts().plot.bar()

40000
35000
30000
g 25000
2
£ 20000
15000
10000

5000

X=df .drop(["CLIENTE"],axis=1)

¥=df[["CLIENTE"]]

plt.ylabel("cantidad")
plt.xlabel("Target")
plt.shou()

40000

30000

cantidad

20000

Target 10000

Target

sm = ADASYN(random_state=42)
X, ¥ = sm.fit_resample(X, Y)

Fig. 8. Equilibrado de la data
El siguiente paso fue dividir la data en data de entrenamiento y data de

prueba, es decir, los datos que utilizaremos para entrenar el modelo
predictivo y los datos que emplearemos para comprobar si el modelo que
hemos generado a partir de los datos de entrenamiento obtiene buenos
resultados. En la presente se considero para la data de entrenamiento y la
data de prueba una proporcion de 80% y 20% respectivamente, como lo

propone [35]. Este proceso puede visualizarse en la Figura 9.

from sklearn.model selection import train_test split

¥X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size = 8.2)
¥_train.shape, X test.shape, ¥ train.shape, ¥ _test.shape

> ({69258, 12), (17315, 12), (69258,), (17315,))

Fig. 9. Determinar la data de entrenamiento y prueba

Finalmente, cabe mencionar que los algoritmos seleccionados para el
desarrollo del presente proyecto no requieren un formato especifico de la
data ya que ellos son capaces de tratar la informacion sin un formato en
especifico, teniendo en consideracion esto, se procedio con la fase de
modelamiento.

4.1.4. Fase #4. Modelamiento

Seleccionar técnica de modelamiento
Iniciando con la etapa de modelado, se seleccionaron las técnicas
de modelamiento a emplear teniendo en consideracion 3 aspectos

importantes, los tipos de datos disponibles para la generacion del
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modelo, los objetivos de mineria de datos previamente presentados
y los requisitos especificos previos de los modelos a escoger.
Primero, debido a la naturaleza de la data presentada, la cual, posee
una variable objetivo (target) que indica si el cliente desertdé o no
de la compafiia y un conjunto de variables independientes que
representan el comportamiento del cliente, se determind que el
modelo a seguir debe estar basado en métodos supervisados, ya que
estos poseen la caracteristica de trabajar en base a una variable
objetivo, prediciendo los resultados de esta, ayudado del
comportamiento de las variables independientes [32].

Para el segundo punto, en congruencia a lo expuesto por [22], [24]
y [25], se determind que los métodos de clasificacion son los mas
alineados con los objetivos de mineria de datos en la presente
investigacion, ya que estos métodos son ampliamente utilizados en
realidades en las que se requiere predecir una salida determinada
en una variable objetivo debido a su alto grado de precision.
Finalmente, y siguiendo la linea de lo previamente considerado, se
tiene en cuenta que los métodos de clasificacion emplean por lo
general, dividir el conjunto de datos en 2 conjuntos al azar para ser
trabajados uno como conjunto de entrenamiento y el otro como
conjunto de evaluacion. Teniendo en consideracion el previo
analisis, la experiencia propia y las investigaciones de [6], [23],
[24], [25], [26], [27] vy [28], se considerd pertinente para esta
investigacion utilizar los modelos mencionados a continuacion,
siendo en gran parte, los mas empleados por los autores en las
distintas bibliografias y considerando las caracteristicas expuestas
por [36], [37], [38] y [39].

TABLA VI
CARACTERISTICAS COMPARATIVAS DE LOS ALGORITMOS EMPLEADOS
Algoritmo Dificultad Cantl_dad de Nivel Tipo de aprendizaje
registros
Decision Tree Facil Alto Medio Supervisado
Bagging Media Media Medio Supervisado
Adabost Media Media Medio Supervisado
Random Forest Media Alto Medio Supervisado
XGBoost Media Alto Medio Supervisado

SVM Dificil Alto Alto Supervisado
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Generar el disefio de prueba

Para este apartado se detalla el como se midid inicialmente el

rendimiento de los modelos implementados con el objetivo de

poder recalibrar los distintos parametros de cada modelo para

obtener mejor resultados, asi como para decidir finalmente cual

sera el modelo que mejor se adapte a la realidad presente. Teniendo

en consideracion las investigaciones de [6], [23], [24], , [25], [26],

[27] y [28]; asi como lo expuesto por [33], se considerd pertinente

para evaluar el buen desempefio del modelo las siguientes métricas

de evaluacion:

TP: Positivos Verdaderos

TN: Negativos Verdaderos

FP: Positivos Falsos

FN: Negativos Falsos

e Precision: Esta métrica representa el nimero de verdaderos
positivos que son realmente positivos en comparacién con el
numero total de valores positivos predichos. Nos permite medir

la calidad del modelo en tareas de clasificacion.

TP
TP + FP

e Acurracy: La exactitud mide el porcentaje de casos que el

precision =

modelo ha acertado.

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

e Recall: La métrica de exhaustividad nos informa sobre la

acurracy =

cantidad que el modelo es capaz de identificar.

TP
TP +FN

e AUC (Area bajo la curva): Refleja la relacion entre la tasa

recall =

de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos para

diferentes niveles de umbral.

FP

1 — especificidad = TN+ FP
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e F1 Score: El valor F1 se utiliza para combinar las medidas de
precision y recall en un s6lo valor. Esta métrica es realmente
préctica ya que permite comparar el rendimiento combinado
de la precision y la exhaustividad entre varias soluciones.

precision * recall
F1= 2%

precision + recall
e Matriz de confusion: Es una herramienta que permite
visualizar el desempefio del modelo empleado en el
aprendizaje supervisado. Permite ver qué tipos de aciertos y
errores que esta teniendo el modelo a la hora de pasar por el

proceso de aprendizaje con los datos.

TABLA VII
MATRIZ DE CONFUSION
Prediccion
Positivos Negativos

S Positivos Verdaderos Positivos (TP) Falsos Negativos (FN)
E

c

5]

a

o Negativos Falsos Positivos (FP) Verdaderos Negativos (TN)

Construir el modelo

En este apartado se detallan los diferentes métodos que se
emplearon para el modelo, considerando en primera instancia los
resultados de la implementacion de estos con los paradmetros
iniciales; para luego de su previa evaluacién, recalibrar los métodos
que obtuvieron los mas altos resultados con el objetivo de mejorar
su grado de efectividad al obtener los resultados.

Arboles de Decision

Inicialmente, se importaron las librerias referentes a este algoritmo
y se entrend empleando la data de entrenamiento y prueba
previamente obtenida en la seccion pasada, teniendo en
consideracion la métrica de Accuracy para evaluar el resultado de

su implementacion, tal y como puede apreciarse en la Figura 10.
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# Testearemos la profundidad de 1 a cantidad de atributos +1
for depth in depth_range:

fold_accuracy = []

tree_model = tree.DecisionTreeClassifier(criterion="gini’,

min_samples_split=28,
min_samples_leaf=5,
max_depth = depth,
class_weight={1:3.5})

for train_fold, walid fold in cv.split(df):

f_train

df.loc[train_+old]

f_walid = df.loc[valid_+old]

# Mostramos los resultados obtenidos
do = pd.DataFrame({"Max Depth": depth_range, "Average Accuracy”: accuraciesl})

do = do[["Max

Depth™. "Average Accuracy™]]

print(do.to_string(index=False})

Max Depth

I
DW=l dnpwiRE

11

Average Accuracy

.352694
. 364927
.585495
-515257
.E6G7ea
.S4c0Q8
.598952
-568194
.52es7a
-5oc8se
582226
-683684
.684712

QDO

Fig. 10. Algoritmo Decision Tree

Como se puede apreciar en la imagen al implementar este método
con los parametros basicos (criterio Gini que se empleo para medir
la calidad de cada division del arbol, min_sample_split con un
nimero minimo de muestras de 20 para dividir un nodo,
min_samples_left de 5 como ndmero minimo de muestras
necesarias de nodo hoja y una profundidad max_depth méxima), se
obtuvieron resultados bastante bajos que fueron creciendo a mayor
profundidad del &rbol implementado, dandonos como mejor
resultado un 0.60 de accuracy en su punto mas profundo.

Con el objetivo de mejorar los resultados de este algoritmo, se
empled una serie de algoritmos de ensamble disefiados para ayudar
a mejorar el rendimiento de los modelos a traves de construir
aleatoriamente una cantidad mayor del mismo modelo para
comparar resultados.

El primero de dichos algoritmos de ensamble a utilizar fue el de
Random Forest. Para este algoritmo, al igual que el anterior,
inicialmente se importaron las librerias a emplear y se ejecuto el
método con los parametros por defecto dandole como premisa la
creacion de 500 éarboles (n_estimators) para obtener distintos

resultados y quedarnos con el mejor de ellos, dichos resultados se
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evaluaron segln las métricas vistas en la seccion anterior. Este

proceso se puede visualizar en la Figura 11.

fre sklearn.ensemble lmport RandomforestClassifier

from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score, f1_score,roc_auc_score

rf = RandomForestClassifier(n_estinmators«500, n_jobs«-1)

rf.fiv(X

train,

Y_train)

Fig. 11. Algoritmo Random Forest
Como se puede apreciar en la imagen, la implementacion de este

algoritmo dio resultados bastante Optimos ya que se basa en
construir distintos arboles de decision para obtener los mejores
resultados.

El segundo algoritmo de ensamble a utilizar fue Bagging.
Siguiendo el mismo proceso, para este algoritmo, al igual que el
anterior, inicialmente se importaron las librerias a emplear y se
ejecutd el método con los parametros por defecto con el objetivo
de visualizar en primera instancia los resultados obtenidos. A su
vez, este algoritmo trabaja en base a un algoritmo previo, por dicho
motivo, se empled como nucleo el algoritmo de &rbol de decision
previamente implementado. Dicho proceso puede visualizarse en

la Figura 12.
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» sklearn.ensemble import BaggingClassifier
= sklearn

t metrics

bg = BaggingClassifier(tree.DecisionTreeClossifier(), max_somples«0.5, max_festures«1.0, n_estinmators«100)
bg.fit(X_train, Y_train)

AcCC

Precision:

Toe laded

uracy:

No Fuga

BaggingClassifie

{base_estimator=DecisionTreellassifiler(ccp_alpha-0.0,

on _leaf«2.0,

",metrics.accuracy_score(Y_test, Y_pred))

",metrics.precision_score(Y_test,Y_pred))

,metrics.recall _score(Y_test,Y_pred))

E:",metrics.f1_score(Y_test,Y_pred))

yBetrics. roc_auc_score(Y_test,Y_pred))

©.789489

Fuga No Fuga
Prodicted label

Fig. 12. Algoritmo Bagging
Como se puede apreciar en la imagen, este algoritmo recalibro los

resultados iniciales y consiguié un resultado final optimo en
termino de los resultados de las métricas de evaluacion utilizadas;
no obstante, el nivel de precision final del modelo no se ve reflejado
en la matriz de consistencia, en donde podemos visualizar que en
distintos escenarios no logra cumplir las expectativas ideales.

El siguiente algoritmo por implementar para mejorar el modelo
inicial fue AdaBoost. Siguiendo el mismo proceso, este algoritmo
se trabaj6 en base algoritmo de Decision Tree con el objetivo de
mejorar sus resultados en base a probar distintos escenarios. Para
este algoritmo inicialmente se utilizaron los pardametros por efectos
para visualizar los resultados obtenidos. Dicho proceso puede

apreciarse en la Figura 13.
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n sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier
n sklearn import metrics

sklearn.metrics import plot_confusion_matrix
adb = AdaBoostClassifier(tree.DecisionTreeClassifier(), n_estimators«5, learning rate=-1)
adb.fit(X_train, Y_train)

AdaBoostClassifier(algorithm-"SAMME.R',
base_estimator

Toe label

No Fuga

-
Fuga No Fugs
Preccted labed

Fig. 13. Algoritmo AdaBoost
Como se puede apreciar en la imagen, este modelo no mejoro los

resultados previos obtenidos, sino por el contrario, disminuyd su
efectividad siendo esto demostrado en las métricas de evaluacion.
Por lo tanto, se decidié implementar un modelo de ensamble més
con el objetivo de mejorar dichos resultados.

Finalmente, se empled el algoritmo de ensamble mas completo
denominado “XGBoost”. Este algoritmo, al igual que los anteriores
algoritmos de ensamble, trabaja en base a un modelo previo para
mejorar los resultados, en este caso se trabajo en base al modelo de
arbol de decision para mejorar los resultados obtenidos. Al ser este
un algoritmo mucho mas preciso que sus antecesores, se decidio
ajustar los parametros del modelo desde el inicio, generando en
primera instancia, una lista con los parametros mas empleados por
este modelo y sus posibles valores; esta lista fue utilizada con una

funcion denominada “GridSearchCV™, la cual, se encarga de



47

probar el modelo con los distintos parametros y escenarios con el
objetivo de conseguir los pardametros éptimos a utilizar. Una vez
brindada esta lista con los parametros mas relevantes del modelo
como, por ejemplo, ‘“nthread” que representa el valor de
subprocesos en paralelo a ejecutar que en este escenario se escogio
uno a la vez por la carga computacional, “objetive” que representa
el objetivo de aprendizaje de modelo que en este caso debido a la
realidad presente se decidio escoger logistica binaria. Una ratio de
aprendizaje (learning_rate) entre 0.05 y 1 que es para reducir el
tamafio de cada interaccion del modelo para evitar el sobreajuste,
el nimero de estimadores que para este caso se considerd entre 100
y 200 como buen escenario, entre un par de parametros mas con
menos relevancia. Al finalizar este proceso, se obtuvo una lista con
los mejores pardmetros a escoger utilizando la métrica de accuracy
como referencia para esta evaluacion y dichos parametros fueron
empleados para desarrollar el ajuste final de este modelo.
Finalmente, se decidid ejecutar el modelo. Dicho proceso puede
apreciarse en la Figura 14.
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inport xgboost

xgb = xgboost.XGBClassifier()

from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score, f1_score,roc_auc_score
fron sklearn.metrics import plot_confusion_matrix

fit_params = [

%5},
‘eval_set’: [(X_test, Y_test)]}

clf = GridSearchCv(xgb, fit_params,
cve1@, scorings‘accuracy’)

clf.fit(X_train, Y_train)

print(“accuracy:™ ,accuracy_score(Y_test, Y_pred))
rint("precision:” ,precision_score(Y_test, Y_pred))
print(“"recall:" ,recall_score(Y_test, Y_pred))
print(“f1_score:", f1_score(Y_test, Y_pred))
print("auc:”, roc_auc_score(Y_test,Y_pred))

Accuracy: ©.798

o8
Precision: 8.82
73

€000
Fuga 6938
000
T
&
=2
1 00
-
No Fuga 2000

2000

Fuga No Fuga
Predicted label

Fig. 14. Algoritmo XGBoost
Como se puede apreciar en la imagen, este modelo obtuvo unos

resultados muy elevados en las métricas de evaluacion escogidas
lo cual se ve reflejado en el grado de prediccion que se puede
apreciar en la matriz de confusién disefiada, por tal motivo, es un
modelo con gran oportunidad de ser tomado en cuenta al final de
esta etapa.

Finalmente, se decidié implementar el algoritmo Sector Vector
Machine, el cual, es un algoritmo de mayor alcance a comparacion

a los anteriores previamente implementados con el objetivo de
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obtener una vision diferente del modelo implementado. Para ello,
se inicio importando las librerias y empleando una funcion de
escalado para homogeneizar la informacidn y asi, ser empleada por
el algoritmo en cuestion. EI método seleccionado para escalar la
data fue la funcion por excelencia denominada StandardScaler().
Una vez obtenida la data escalada a utilizar, se implemento el
algoritmo con los pardmetros por defecto para visualizar sus
resultados, sin embargo, los resultados al implementar dicho
algoritmo fueron considerablemente bajos comparado a los
resultados de los modelos previamente implementados; no
obstante, considerando la efectividad del algoritmo en cuestion, se
decidid por implementar una técnica para recalibrar los pardmetros
del modelo.

La técnica empleada consiste en utilizar la funcién GridSearchCV
utilizada en el modelo previo, la cual, se encarga de probar el
modelo con las distintas opciones y escenarios con el objetivo de
conseguir los pardmetros Optimos a utilizar. Para dicho proceso, se
tomd en consideracion los parametros mas utilizados segin la
bibliografia de este algoritmo los cuales son los siguientes: ‘C’
encargado de regulacion del modelo, “Gamma” que representa el
coeficiente para el kernel escogido y “Kernel”, siendo ‘rbf’ el
escogido ya que es la funcion kernel mas popular para la
implementacién de este modelo. Gracias a esta funcién se
obtuvieron los mejores parametros para el modelo, los cuales,
fueron empleados para desarrollar el modelo recalibrado
obteniéndose los resultados que pueden visualizarse en la Figura
15.



[58] sc = StandardScaler()

X_train_scaled = sc.fit_transform(X_train)
X_test_scaled = sc.transform(X_test)

clf_svm = SVC(random_state=42, kernel= 'linear’)
clf _svm.fit(X_train_scaled, Y_train)
Y_pred = clf_svm.predict(X_test_scaled)
plot_confusion_matrix(clf_svm,

X_test_scaled,

Y_test,

values_format="d’,

display labels=]"Fuga”,"No Fuga"])
print{ Accuracy:” metrics.accuracy scorelY_test, Y_pred))
print{“Precision:”,,metrics.precision_score(y¥_test,Y_pred))
print{"Recall:” ,metrics.recall_score(¥_test.,¥_pred))
print(“Fl1_SCORE:" ,.metrics.fl_score(Y_test,Y_pred))
print{"aUc:" ,metrics.roc_auc_score(¥_test,¥Y_pred))

Accuracy: 8.632862
Precision: 8.639556
Recall: &.B66TB56
F1_SCORE: @.5653399
AUC: @.631543

- S5O0
Fusga 1377
- Sl
'ﬁ_ - A5
- S
Hao Fuga
- X500
- 30040

Fuga Mo Fuga
Prrailic el Lt

Fig. 15. Algoritmo SVM recalibrado
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Como se puede apreciar en la imagen, al haber recalibrado los

pardmetros de dicho algoritmo se pudo obtener mejores resultados,

no obstante, el algoritmo no se adapt6 de la mejor manera a la data

empleada, por lo cual, no obtuvo resultados resaltantes.

v. Evaluacion del modelo

Para esta actividad, se realizd una tabla comparativa de los

resultados obtenidos por cada uno de los modelos previamente

implementados con el objetivo de comparar y seleccionar el

algoritmo que mejor logré adaptarse a la realidad de la

organizacion obteniendo la mayor efectividad. Dicho proceso

puede apreciarse en la Figura 16.



comparison = {'accu 3
comparison_df = pd.Dataframe(comparison)

o1

racy score': (acc_rf,acc_adb,acc_bg,acc_xg,acc_svc), auc score': (auc_rf,auc_al

a
e

» €

comparison_df.index = ['RANDOM_FOREST", "ADA_BOOST®, 'BAGGING', "XG_BOOST", ‘Sw']

comparison_df

Ac

XGBoost 0
Random Forest 0
Baggin 0

AdaBoost 0

curacy AUC F1 score Precision Recall
729 0799747 0.798938 0828131 0.771734
786601 0787977 07845611  0.822437

789489 0791591 0.783178 0839775 0.733727

726364 0725902 0.736661 0.734701 0.738631

SVM 0632662 0631543 0653399 0639556 0667856

4.15.

Fig. 16. Comparacion de los resultados de los modelos

Como se puede apreciar en la imagen, se tomé en consideracion las
métricas de evaluacion previamente definidas para evaluar los
resultados del modelo, siendo los modelos mas destacables los que
emplearon los algoritmos de ensamble Random Forest, Bagging y
XGBoost. Sin embargo, en el contraste previo realizado entre los
resultados de los valores obtenidos por cada métrica de evaluacion
y los resultados obtenidos en sus respectivas matrices de confusion,
el modelo que obtuvo el mejor desempefio y que logré adaptarse
de mejor manera a la realidad de la data presente fue el modelo que
empleo el algoritmo de XGBoost; siendo este el modelo a utilizar
para la posterior fase de evaluacién y despliegue.
Fase #5. Evaluacion

Evaluar resultados

Segln lo presentado en los puntos previos y visualizando los
resultados presentados de cada uno de los modelos implementados,
se pudo concluir que el modelo que mejor se adapté a la
informacidn y a la realidad expuesta en el presente proyecto fue el
modelo desarrollado en base al algoritmo de XGBoost en
comparacion a los otros modelos desarrollados, obteniendo un
accuracy de 80%, un AUC de 80% y un grado de precision del
83%. A continuacion, en la Figura 17, se presentara la matriz de
confusion resultante al evaluar este modelo y se dara la respectiva

conclusion a partir de ella.
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Fig. 17. Matriz de confusién del modelo seleccionado

Segun lo resultante en la matriz de confusion, se puede justificar
que el modelo clasificé correctamente 6938 que siguen siendo
clientes mientras que 1595 fueron la cantidad de clientes
clasificados erroneamente. De la misma forma, clasifico
correctamente 6648 clientes que fugaron a la competencia y 2134
fueron catalogados como que se quedaron en la compafiia, pero
realmente se fueron con la competencia.

Revisar el proceso

Para constatar que los resultados del modelo fueron favorables, se
realizd un codigo de QA (verificacion de la calidad), para el cual,
inicialmente se hizo una comparativa con una porcion de los
registros de los valores reales de la variable CHURN y los valores
predichos por el modelo; luego, se crearon escenarios aleatorios
considerando los valores de cada variable en la data entregada por
parte de la organizacion y se le asignaron dichos escenarios al
modelo para evaluar la prediccion en cada uno de ellos. El
mencionado proceso de puede apreciar en la Figura 18 y 19.
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clf.predict(X_test)

y_pred = clf.predict(X_test)
df = pd.DataFrame({ Actual': ¥ _test, 'Predicted': y pred})
dfl = df.head(68)

dfl

8

9

Actual Predicted

1

1

1

0

1

cliente = np.array([25038,37838.85,16254,19691.06,1671,389558.49,18,4,1,2,5619.45,8]) | [ 1 model.predict([cliente])
cliente2 = np.array([4193,2574.26,1801,1382.99,30,6.82,23,5,0,2,195.21,1]) array([0])

cliente3 = np.array([693,068.71,444,695.85,1,8,126,1,8,0,79.65,1])

[ 1 model.predict([cliente2])

model = pickle.load(open("/content/ml_model xgbost.pkl", “rb")) array([1])

model

[ 1 model.predict({[cliente3])

array([1])
Fig. 18. Comparativa de escenarios predichos vs reales

Como se puede apreciar en los resultados de la Figura 18, el modelo
logra predecir correctamente en un 83%, el churn recibiendo
escenarios aleatorios de la base proporcionada por la organizacion
y contrastandolo con los resultados reales, confirmando los valores
resultantes en la fase de evaluacion Habiendo revisado el proceso
correctamente, se procede a determinar los siguientes pasos a

realizar.

Determinar los siguientes pasos

Una vez evaluado y seleccionado el modelo que se adapta a la
realidad presente, se desarrolld la arquitectura necesaria para su
despliegue y funcionamiento en la web. Este paso, ayudo a integrar
los resultados del modelo final con el proceso comercial de la

organizacion y a producir un informe de resultados para el usuario
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final. La fase de despliegue fue desarrollada en base a los siguientes
componentes: La generacion del archivo ejecutable del modelo
entrenado, la construccion y subida de la APl a la web y finalmente
el desarrollo de la interfaz final para el usuario; la arquitectura

empleada se detalla a continuacion en la Figura 19.

MODELO SERVIDOR (API) INTERFAZ

Colab/Jupiter/Python

* IR
> @ »
Cédi;;oﬁData Mining I -* *

aws /AAzure D 1 I

=3 ' Sl /' i
API's mas utilizadas ‘m

Usuario Final

Modelo generado

Fig. 19. Arquitectura del producto final
La fase uno del despliegue consiste en la elaboracion,

entrenamiento y evaluacion del modelo predictivo para su final
exportacién en forma de archivo ejecutable, dicho archivo sera la
base de todo el sistema y del cual se basara la APl web para dar
respuesta a las peticiones del cliente y generar las predicciones
solicitadas. Cabe resaltar que todo el proceso de elaboracion,
entrenamiento y evaluacion ya fue realizado en los capitulos
previos y Unicamente queda exportarse a un archivo ejecutable.
La fase dos del despliegue consiste en la construccion y carga al
servidor web de la API que servira como nexo entre el modelo y la
interfaz final que visualizara el cliente, su objetivo principal es
escuchar las solicitudes del cliente y dar respuesta a cada una de
ellas a través del modelo generado previamente.

Finalmente, la fase tres del despliegue consiste en la elaboracion
de la interfaz de usuario y su conexién directa a la API, para que el

usuario pueda realizar sus solicitudes directamente desde la
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interfaz y recibir las predicciones requeridas, asi como los
reporteres solicitados.
Para la implementacion de esta arquitectura se requiere la siguiente

infraestructura tecnologica:

e Hardware

o Ordenador: Para el desarrollo del mddulo de prediccion se
requiere un ordenador con la suficiente capacidad
computacional para desarrollar y ejecutar el médulo de
prediccion.

o Servidor Web HTTP: Para la presente implementacion se
empled el servidor web local de desarrollo proporcionado por
el framework Flask y sera el encargado de alojar la API
desarrollada para la comunicacion entre el modelo y el
usuario final.

o Conexién a internet (Wi-FI o cableada): La conexion a
internet sera un pilar fundamental al momento de escalar el
producto final a un servidor Web remoto, no obstante, para
fines del presente proyecto no constituy6 gran relevancia al
haberse desarrollado en un servidor web local.

e Software

o Sistema Operativo: El presente producto final al ser
desarrollado en una plataforma de cédigo abierto para Python
es adaptable a cualquier sistema operativo.

o Programas informaticos: Para el desarrollo y correcto
funcionamiento del presente proyecto se emplearon
programas gratuitos como Google Colab para el desarrollo
del modulo de prediccion, Visual Studio Code para el
desarrollo de la APl y la interfaz final y Microsoft Excel para
el ingreso de data al sistema, asi como la exportacion final de
reportes en dicho formato.

o Lenguajes de programacion: Para el desarrollo del médulo de
prediccion, asi como la API encargada de recibir las

peticiones de la interfaz final y emitir una respuesta al usuario
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se empled el lenguaje Python. Asi mismo, se empled el
lenguaje de programacion interpretado JavaScript para
agregar ciertas funcionalidades a la interfaz final y el
lenguaje de marcado HTML para la construccion de la

misma.

4.1.6. Fase #6. Despliegue

Desplegar el plan

La primera fase del despliegue consistio en generar el archivo
ejecutable de modelo entrenado, para ello, se empleo la libreria
pickle de Python para guardar el modelo seleccionado una vez
entrenado y validado en los procesos previos.

La segunda fase del despliegue se baso en la construccion de la API
que sirvio como nexo entre la interfaz de usuario y el modelo
generado; para ello, se decidid por optar por los frameworks de
desarrollo Fast APl y Flask por sus diversas funcionalidades y
facilidad para la creacion de Web API’s. Para este apartado, se
empleo dos versiones de la API final, para la version I, se emple6
el framework Fast API con el objetivo de emplear su herramienta
de prueba de peticiones en linea para comprobar el correcto
funcionamiento de la API sin la necesidad de haber construido
previamente una interfaz; y la version Il empleando el framework
Flask con el objetivo de emplear las herramientas que brinda para
facilitar la conexion de la API con la interfaz final. Una vez
seleccionadas las herramientas a utilizar, se procedié con la
construccion de la APl empleando inicialmente Fast API, para esto,
se bas6 en 2 métodos importantes, el método GET que sera el
encargado de dar respuesta a cualquier solicitud directa a la API, y
el método POST que serd el método empleado para la
comunicacion y el envid de datos desde el formulario a la API.
Empleando este método se estructurara toda la logica y parametros
requeridos por el modelo para realizar la prediccion, asi como los

reportes de evaluacion de prediccion global de clientes. Una vez
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construida la API se procedio inicialmente a cargar la misma en un
servidor web local empleando la libreria uvicorn.

Se empled la herramienta de prueba de peticiones en linea que
brinda FastApi para hacer la validacion de los métodos creados y
la conexion de la API con el modelo y comprobar que esté
funcionando todo correctamente.

Una vez comprobado que la estructura de la API, asi como la
conexion del modelo a la misma funciona correctamente, se
procedié a construir la version final de la APl empleando el
framework Flask, esto, con el objetivo de poder facilitar la
conexion de la API final, a la interfaz que se desarrolle para el
proyecto final. Esta versién final de la APl a diferencia de la
anterior tendra el meétodo GET vinculado directamente a la interfaz
final y esta servird como medio de comunicacion entre el cliente y
la API. La construccién de esta APl empleando los 2 métodos

fundamentales se puede apreciar en la Figura 20.

app.py M X > .htm index.html M J5 buscar.js

app =
model

F name__ )
= e.load(open(”ml_model rf.pkl™, “"rb")}

@app.route('/")
home () :

@app . route( ict’, methods=[ "GET"])
homeGloba

@app.route( ict®, methods=[ "POST']}
client(

@app . route( me" , ST 1)

@app.route( ict®, methods=["'POS
upload(

if _ name_
app.runj(hos ", port=5888, debug=

Fig. 20. API version final
ii.  Monitorear y mantener

Para este apartado se monitored inicialmente que los métodos GET
y POST de la API se hayan subido al servidor correctamente, para
esto, se empled la herramienta de prueba de peticiones en linea que

nos proporciono la version | de la API.
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El siguiente paso es comprobar el correcto funcionamiento de los
métodos en el servidor, para ello, se procede a realizar peticiones
POST con ciertos clientes escogidos al azar de la data empleada
para el entrenamiento del modelo, con el objetivo de comprobar
que se realice la prediccion correcta y nos asegure el correcto
funcionamiento del modelo (en términos de precision) y la APl en

el servidor. Estos procesos pueden visualizarse en la Figura 21.

Request URL

nttp://127.0.0.1:8000/predict

Server response

Code Details

A Response body

I

"churn”:

Fig. 21. Método POST funcionando correctamente

Como se puede apreciar en la imagen, el método POST empleado
para la prediccion del modelo, se encuentra funcionando
correctamente; y a su vez; la API responde correctamente a los
escenarios propuestos aleatoriamente comprobando la correcta
comunicacion entre el modelo entrenado y la API subida al
servidor web.
iii.  Desarrollar el reporte final

Para el desarrollo de la interfaz final, se emple6 el framework Flask
y el lenguaje de programacion Python, asi como lenguaje de
marcado puro HTML, lenguaje de diseiio como CSS, la biblioteca
multiplataforma para disefios de Bootstrap 4 y el lenguaje de
programacion interpretado de JavaScript para algunas
funcionalidades dentro de la interfaz.

Otros factores que se tomaron en cuenta para el desarrollo de la
interfaz final, es que sea una interfaz simple, amigable a la vista,
intuitiva y que automatice el proceso de digitacion para el usuario
final. A su vez, la interfaz permite generar reportes especificos y

globales (de uno o varios clientes) en formato Excel, segun el
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usuario final lo decida. El producto final se puede apreciar en la
Figura 22.

Prediccion de la Desercion de Clientes

Buscar por RUC:

‘Ingrese un RUC

Cantidad de L Cantidad de LL

‘ 25038 ‘ | 37038.85 ‘ | 16254 |
Minutos Entrantes Canti de i Co Total

‘ 19691.06 ‘ | 1671 ‘ | 309558.49 |
Permanencia Cantidad de Lineas Cantidad de Reclamos

. Ik Ik |
Segmento Facturacion

‘ PREMIUM "‘ | 5619.46 ‘

I El cliente: Es potencial desertor de la compaiiia. Probabilidad de desercién: 82.0%

-
Clientes:

-
‘ Seleccionar archivo | Ninguno archivo selec. | jar Datos

CANT_LLAM_SAL TOT MIN_SAL TOT CANT_LLAM ENT TOT MIN_ENT TOT CANT SMS TOT MB_TOTAL PERII

25038 37038.85 16254 19691.06 1671 30955849
4193 257426 1891 1382.99 30 0.02
18501 41636.4 12965 31261.24 3839 126826.34
6374 9847.05 3926 5865.86 195 5701274
726 213631 460 1310.98 5 108374.79
6985 9301.71 4174 6058.96 364 54981.72

7965 11775.03 8330 115232 9954 50756.4% -

Analisis Global de Clientes

Filtrar por estado:

‘ Ingrese un estado | Exportar ‘ Seleccionar archivo | Ninguno archivo selec.

Resultados:

nos FACTURACION EVALUACION PROBABILIDAD DE DESERCION
5619.46 Es potencial desertor de la 82.0%
compafiia.
195.21 Es potencial desertor de la 58.8%
compaiiia.
934.52 No posee riesgo de desertar de la 20.4%
compafia.
274537 Es potencial desertor de la 62.8%

compafiia.
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Evaluacion de clientes - TOTAL DE POTENCIALES DESERTORES: 11 DE 25
»

Cantidad de Llamandas Salientes Minutos Salientes Cantidad de LLamadas Entrantes
7.75% 8.13% 7.68%

Minutos Entrantes Cantidad de Mensajes Enviados Consumo Total

Mirko Vela Lépez
. . 7.99% 73% 83%
PREDICCION DE LA DESERCION
Contacto: 73527613E@usat.pe
Permanencia Cantidad de Lineas Cantidad de Reclamos
Analisis Gloal 13.06% 18.71% 931%

Segmento Facturacion

247% 9.31%

Fig. 22. Interfaces finales en funcionamiento

Como se puede apreciar en las imagenes mostradas se consiguio
construir una interfaz amigable y simple para el empleo del modelo
entrenado por parte del usuario final. La interfaz final cuenta con 2
apartados; el apartado principal, denominado “Home”, brinda la
posibilidad de evaluar y predecir en base a la probabilidad de
desercion, a un Unico cliente seleccionado de la data brindada; por
otro lado, el apartado denominado “Analisis Global”, brinda la
posibilidad de evaluar y predecir en base a la probabilidad de
desercidn, a un cumulo de clientes proporcionados en base a la data
brindada; a su vez, este apartado muestra los pesos de cada variable
analizada en torno a la relacién que tienen con el resultado predicho
(posible desertor o sin riesgo a desertar), ademas, este apartado
cuenta con la posibilidad de generar reportes en formato Excel
especificos y globales (de uno o varios clientes) segun el usuario
final lo requiera.

La interfaz final desarrollada cuenta con la posibilidad de cargar la
data de los clientes identificados como posibles desertores por el
Area de Inteligencia Comercial y contrastar los resultados de su
analisis manual con el resultado més preciso que brinda el modelo
predictivo desarrollado en base a la data historica y la experiencia;
de esta forma, se obtienen resultados mas precisos y certeros de la
realidad presente en los clientes y se apoya a la organizacion en la

identificacion temprana de la insatisfaccion del cliente para la toma
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de decisiones oportunas que ayuden a desarrollar estrategias
focalizadas en pro de lograr fidelizar a los clientes con riesgo a
desertar de la compaiiia.

Revision del proyecto

El proyecto se logré culminar habiendo comparados distintos
modelos y seleccionando el modelo predictivo que mejor logré
adaptarse a la realidad presente en la compafiia (basado en el
algoritmo XGBoost) obteniendo un grado de precision del 83% y
un acurracy del 80%; valores que se contrastan con la efectividad
lograda por el modelo para predecir los escenarios de posibles
clientes desertores. A su vez, el presente proyecto desarroll6 toda
la etapa de implementacion del modelo y su puesta en produccion
para el despliegue final, con el objetivo de que el usuario final,
pueda hacer uso de las predicciones del modelo a través de una
interfaz web; esta interfaz, permite al usuario cargar la data de
escenarios presentes y comprobar la posibilidad de desercion de
cada uno de los clientes seleccionados con mayor eficacia y
eficiencia que la del andlisis manual y estadistico realizado el area
de Inteligencia Comercial de la compafiia. Ademas, la interfaz final
brinda la capacidad al usuario final de analizar a los clientes de
manera especifica y global, brinddndole un porcentaje de
probabilidad de desercion que le permita centrarse en los clientes
con el porcentaje de probabilidad de desercion dentro del rango
establecido como sefial de emergencia por la organizacion. Asi
mismo, la interfaz le permite conocer el grado de importancia de
las variables con respecto a la prediccion, para que el usuario final
pueda tener en cuenta cuales variables implican mayor relevancia
para determinar la prediccion.

La precision que brinda este sistema para determinar los posibles
clientes desertores de la compafiia permitira a la organizacion
reducir la lista de clientes identificados como potenciales
desertores y de esta forma guiar la direccion de estrategias de
fidelizacion a los clientes que lo requieran con mayor urgencia

(Clientes con riesgo a desertar alto); ademas, permitira anticiparse
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y poder tomar decisiones oportunas para la fidelizacién de los
clientes, logrando asi impactar directamente en el NPS, en la
retencion de los clientes y finalmente reduciendo la perdida movil,
asi como recortando gastos innecesarios logrando redireccionar los
gastos empleados en camparias de fidelizacion en los clientes que
realmente necesitan ser atendidos.

Para finalizar, se realizaron pruebas de caja blanca y caja negra al

producto final las cuales pueden apreciarse en los Anexos 05 y 06.

Impactos esperados

Los impactos esperados con la implementacion del modelo predictivo son

los siguientes:

4.2.1.

4.2.2.

4.2.3.

Impactos econémicos

Se espera que la implementacion del modelo predictivo en la
organizacion favorezca la planificacion de estrategias de retencion
enfocada a los clientes con real riesgo a desertar y, a su vez, consiga
un aumento considerable en la taza de retencion lo que ocasione el
aumento en la rentabilidad, la disminucién en costes de adquisicién
de nuevos clientes, ya que la perdida de los mismos serd menor y el
aumento de las ganancias en la gestion; asi como también la
reducciéon de los costos por perdida de clientes.

Impactos sociales

Se espera que la implementacion del modelo pueda ayudar a
identificar los factores que influyen en la insatisfaccion y la
desercidn de clientes con el objetivo de desarrollar estrategias para
brindar soluciones oportunas, que mejoren la calidad de servicio y
trato al cliente, creando asi un ambiente propicio entre la empresa y
el consumidor del servicio.

Impactos en tecnologia

Se busca que la presente investigacion sirva de precedente para que
futuras investigaciones puedan aplicar estrategias de mineria de
datos para predecir la desercion de clientes en diversos sectores a
nivel nacional; contribuyendo asi a la falta de estudios referente a la

implementacion de modelos predictivos a nivel nacional.
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Impactos ambientales

Los impactos ambientales que pueden producirse al implementar
soluciones tecnoldgicas suelen referirse a costos eléctricos, no
obstante, la presente investigacion no requiere de mucha
implementacion tecnoldgica para su desarrollo. Por lo tanto, la
amenaza medioambiental que representaria en este &mbito seria muy
baja. A su vez, la facilidad de la interfaz final de generar reportes
descargables especificos y globales segmentando a los clientes
segln su riesgo a desertar, favorece al ahorro del papel de impresion
y de esta forma contribuye a la proteccion del medio ambiente, asi
como la reduccion de la deforestacion que reduce el impacto en la

contaminacion.
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En la presente investigacién con el fin de analizar comparativamente las
caracteristicas algoritmicas de distintas técnicas de mineria de datos para
determinar la que mejor se adapte a la realidad presente, se realizO una
comparativa de los resultados en las métricas de evaluacién planteadas de distintos
modelos basados en los principales algoritmos de clasificacion utilizados por la
bibliografia y se obtuvo un puntaje de 83% de precision en el modelo basado en
el algoritmo de XGBoost, el cual, tuvo como estructura base al algoritmo de
Decision Tree, esto demostro que dicho algoritmo es el que mejor logré adaptarse
a la realidad presente y a las variables en la data brindada. El algoritmo de
Decision Tree fue empleado por [6], [23], para el desarrollo de sus modelos
predictivos en sus respectivos contextos demostrando la efectividad del mismo y
su facilidad para la interpretacion de resultados, no obstante, a diferencia de esta
investigacion, la cual, cuenta con una data considerablemente mas grande, se
requirio emplear el algoritmo de ensamble XGBoost, tal como en la investigacion
de [25], para mejorar los resultados obtenidos en la prediccion del modelo basado
en Decision Tree, desarrollando varios modelos basados en este algoritmo para
obtener los mejores resultados. Una vez analizados los principales algoritmos de
clasificacion utilizados por la bibliografia, se puede afirmar que el algoritmo de
Decision Tree es bastante Gtil para los problemas de clasificacion y que este puede
potenciar sus resultados apoyandose en algoritmos de ensamble como lo es el
algoritmo de XGBoost.

Con respecto a elaborar en base al algoritmo seleccionado el médulo de prediccion
considerando las variables que logran definir el comportamiento fidelizado del
cliente, se desarrollo e implement6 el mddulo de prediccién, teniendo como
entrada distintas variables de relevancia (trafico mdvil, cantidad de lineas,
cantidad de reclamos, facturacion, entre otras) que definen el comportamiento de
los clientes dentro de la organizacion. Este médulo de prediccion de desarrolld en
base al algoritmo XGBoost y siguiendo el marco que propone la metodologia
CRISP-DM, la cual, determina seis etapas para el desarrollo de modelos
predictivos y brinda una guia en las tareas a realizar en cada una de las etapas. La
metodologia CRISP-DM fue empleada por [24] y [28] como base para el
desarrollo de sus propuestas debido a su versatilidad y por ser la guia de referencia
con méas amplia trayectoria para el desarrollo de proyectos de mineria de datos. A

su vez, [6] consideré implementar distintos modelos tanto de clasificacion como
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de regresion con el objetivo de encontrar el que mejor se adapte a la problematica
de la desercion de clientes en una administradora de fondos; en contraste con la
presente investigacion, la cual, se enfoco en desarrollar modelos predictivos
basados en aprendizaje supervisado, como lo son los algoritmos de clasificacion,
debido a las caracteristicas de la data de entrada para el modelo, asi como del
contexto de la necesidad de clasificar a los clientes con riesgo a desertar.
Finalizando, se puede afirmar que la metodologia CRISP-DM sirve como guia
para el desarrollo y evaluacion de un modelo basado en algoritmos de mineria de
datos, asi como brindar las pautas a seguir para el despliegue del mismo.

En relacion con reportar los patrones de conducta en base a las variables del
modelo que definan escenarios del cliente como apoyo en la toma de decisiones
estratégicas de fidelizacion, se desarroll6 una interfaz web siguiendo las pautas
para el despliegue del modelo brindadas por la metodologia CRISP-DM,
empleando el lenguaje de marcado HTML, asi como los lenguajes de
programacion JavaScript y Python empleando el Framework de desarrollo Flask.
Se logroé asi una interfaz intuitiva que permite la interaccion entre el encargado de
inteligencia comercial de la organizacion y el modelo predictivo cumpliendo con
las expectativas de funcionamiento y facilitandole la deteccion certisima de
clientes con potencial riesgo a desertar. En las investigaciones presentadas por [6],
[23], [24], [27] y [28] no se llego a desplegar el modelo quedandose Unicamente
en el modelado y evaluacion del mismo, por lo cual, proponen la base a seguir
para el desarrollo de una interfaz que pueda servir de nexo entre el modelo
desarrollado y el usuario final. Por otro lado, las investigaciones de [25] y [26]
concluyen en la implementacion de una interfaz que se alimenta de la informacion
de los clientes para realizar las predicciones correspondientes cada que el usuario
final requiera un reporte. Teniendo como base a estas investigaciones se desarrollo
una interfaz web local que sirva como nexo entre el usuario final y el modelo
predictivo y que cuente con la facilidad de realizar reportes especificos y globales
segun lo requiera el usuario final responsable de la evaluacion de los clientes.
Ademés, como valor diferencial a estas investigaciones, la interfaz final
desarrollada en la presente investigacion cuenta con la capacidad de asignar un
porcentaje de probabilidad de desercion, el cual, permitira al usuario que realice
la evaluacion de los clientes tener una perspectiva de cuales son los clientes con

mayor riesgo a los que deberian enfocar las estrategias de retencion.
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Con respecto a determinar el grado de usabilidad aceptable del modelo para
garantizar la satisfaccion del cliente de la empresa de telecomunicaciones, se
considerd dos indicadores, la efectividad y la eficiencia. Para determinar la
efectividad, se presentaron los resultados obtenidos en las diferentes métricas de
evaluacion planteadas por el modelo predictivo seleccionado basado en el
algoritmo de XGBoost, el cual, obtuvo un 0.80 de casos positivos detectados
correctamente lo que equivale a que, de 50 clientes evaluados como posibles
desertores, el modelo logré predecir de forma acertada 40 de ellos, errando
unicamente en 10 predicciones que catalogé como clientes sin riesgo a desertar,
lo que representa un asertividad en los resultados de aproximadamente el 80%, si
el modelo hubiera sido implementado con anterioridad. A su vez, el modelo logré
obtener un 0.83 de casos positivos detectados, lo cual representa la precision del
modelo para predecir a los clientes con riesgo a desertar de la compafia. En
comparacion a la investigacion presentada por [28], la cual, nos presenta la
aplicacién del modelo en el contexto de la desercion estudiantil; logrando reducir
la cantidad de alumnos desaprobados en un curso de un 40% a 50% en
comparacion a los afios anteriores en los que no se emple6 el modelo predictivo;
y la investigacion presentada por [24], la cual, nos indica que la efectividad de su
modelo construido con una precision del 79.5% se vera reflejada en los estudios
posteriores de algun tipo de campafia de retencion realizada por la compafiia
utilizando como herramienta el modelo para la identificacion de clientes
desertores; se puede afirmar que habiendo obtenido altos indices de precision al
detectar a los posibles clientes desertores se consiguié comprobar la efectividad
del modelo y a su vez, se espera con certeza que ayude a reducir la tasa de
abandono en el contexto aplicable. Con respecto a la eficiencia, en comparacion a
lo presentado por [26], el cual, con su modelo permitié la posibilidad de poder
analizar grandes cumulos de informacion en un menor tiempo; se logrd
implementar y presentar a la organizacion una interfaz web sencilla e intuitiva con
la cual el usuario final pueda interactuar rapidamente con opciones de
autocompletado en el formulario principal y la capacidad de realizar una
inspeccion global en cuestion de segundos (0 minutos dependiendo la cantidad de
informacidn proporcionada y la carga computacional) en base a la data brindada
del comportamiento de los clientes para obtener como resultado la evaluacion de

los mismos y obtener una respuesta con un alto nivel de precision con respecto a
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la situacion actual del cliente, es decir, su potencial riesgo a desertar, mejorando
la situacion actual de la organizacion, en la cual, el analisis de la informacion de
clientes realizada de forma manual podia tardar semanas segun lo expresado en la
entrevista con él analista de datos (Ver Anexo 03). Ademas, se realizaron pruebas
de caja blanca y caja negra (Ver Anexo 05 y 06) para garantizar el correcto
funcionamiento de los flujos de ejecucion y verificar la correcta funcionalidad de
la interfaz fina. Teniendo en cuenta estas consideraciones, ademas de la
evaluacion y aceptacion del modelo por parte del analista de datos de la empresa
(Ver Anexo 02) , se afirma que se lograra reducir los tiempos de manejo de la
interfaz, asi como se reducira la carga de trabajo del area de inteligencia comercial
de la compariia con respecto al analisis de la informacion para determinar la
potencial desercion de los clientes, en los tiempos estimados dentro de la
planificacion, ya que encontraran en el modelo, una herramienta Gtil y precisa de

evaluacion para predecir el comportamiento de los clientes.

CONCLUSIONES

Mediante la implementacién del modelo de mineria de datos para predecir la

desercion de clientes en una empresa de telecomunicaciones, se concluyo:

1.  Alanalizar comparativamente las caracteristicas algoritmicas de las técnicas
de mineria de datos basandonos en los principales algoritmos de
clasificacion empleados por la bibliografia, se pudo identificar al algoritmo
XGBoost como el que mejor se adapto a la realidad presente obteniendo un
83% de precision para predecir a clientes con posible riesgo a desertar de la
compafiia, asi como un 80% de sensibilidad que representa la proporcion de
verdaderos positivos que el modelo pudo predecir correctamente, es decir,
el porcentaje de predicciones realizadas correctamente, con lo cual, se puede
afirmar que este algoritmo logr0 adaptarse a las necesidades de la
organizacion.

2. Se logro construir en base al algoritmo seleccionado el mddulo de
prediccion considerando las variables que logran definir el comportamiento
del cliente empleando la metodologia CRISP-DM como guia de desarrollo
para la etapa de construccion, evaluacion y despliegue del modelo. A su vez,
se establecio la conexion entre el modulo de prediccion y la interfaz final a

través de una API desarrollada con el framework Flask, para que el usuario
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final pueda emplear el modelo de forma intuitiva y amigable, manteniendo
el grado de precision del 83% en los casos positivos detectados
correctamente, conseguido por el modelo.

Se lograron reportar los patrones de conducta en base a las variables del
modelo que definan escenarios del comportamiento del cliente a través de
la implementacion del modelo predictivo en una interfaz web local intuitiva
construida a partir del lenguaje de marcado HTML y los lenguajes de
programacion JavaScript y Python, la cual, posee la capacidad de generar
reportes descargables especificos y globales segun lo requiera el usuario
final responsable de la evaluacion de los clientes. Ademas, la interfaz final
proporciona la capacidad de asignar un porcentaje de probabilidad de
desercidn, el cual, permitird al usuario obtener una perspectiva de cuéles son
los clientes con mayor riesgo a los que deberian enfocar las estrategias de
retencion.

Finalmente, se pudo determinar el grado de usabilidad aceptable del modelo
en base a la efectividad y eficiencia del mismo. Con respecto a la
efectividad, el modelo obtuvo un 83% de precision para la prediccion de los
clientes con riesgo a desertar de la compafiia y un 0.80 de casos positivos
detectados correctamente, lo que representa un grado de asertividad en los
resultados de aproximadamente el 80%, si el modelo hubiera sido
implementado con anterioridad, con lo cual, se espera que ayude a reducir
la tasa de abandono en el contexto aplicable. Con respecto a la eficiencia, se
logré construir una interfaz web sencilla e intuitiva, con la cual, el usuario
final pueda interactuar rapidamente y realizar una evaluacion de los clientes
en base a la data brindada para obtener una respuesta en cuestion de
segundos (o minutos dependiendo la cantidad de informacién proporcionada
y la carga computacional) con respecto a la situacion actual del cliente, es
decir, su potencial riesgo a desertar; ademas, se realizaron pruebas de caja
blanca y caja negra para garantizar el correcto funcionamiento de los flujos
de ejecucion y verificar la correcta funcionalidad de la interfaz final, asi
como también se considerd la evaluacion y aceptacion del producto final

por parte del analista de datos de la empresa.
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VI. RECOMENDACIONES

1.

Se recomienda mejorar el modelo planteado haciendo uso de distintos
parametros que puedan recalibrar los resultados del mismo para obtener un
mayor grado de precision y exactitud para la deteccion de clientes con
potencial riesgo a desertar.

Para mejorar los resultados obtenidos en la presente investigacion, se
propone emplear algoritmos de Deep Learning ya que son algoritmos
mayormente empleados para cimulos de informacién muy grandes y por su
capacidad de aprender progresivamente de la data estudiada.

En cuanto al desarrollo de la interfaz se recomienda agregar un médulo que
permita visualizar graficamente el peso de cada una de las variables al
momento de determinar al cliente con potencial riesgo a desertar. Esto
podria apoyar a la identificacion de la causa principal por la cual el cliente
es determinado como propenso a desertar y asi dar un seguimiento a dicha
causa.

Por altimo, se considera apropiado para futuras investigaciones, considerar
diversos criterios para la generacién de reportes, entre los cuales, se
recomienda adaptar registros de fechas para la elaboracién de futuros

modelos.
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VIl.  ANEXOS
ANEXO N° 01. CARTA DE ACEPTACION DE LA ENTIDAD PARA LA
EJECUCION DEL PROYECTO

Lima, 30 de mayo del 2022
Alejandro Tadayuki Moritani Diaz
Commercial Manager B2B Mid-Market Segment
Telefonica del Peru S.A.A

Presente.-

De mi especial consideracion:

En referencia a la solicitud realizada por el estudiante MIRKO BRUNO VELA LOPEZ
identificado con DNI N° 73527613 y codigo universitario 171CV70519 de la ESCUELA
DE INGENIERIA DE SISTEMAS Y COMPUTACION en la que se solicita facilidades
para desarrollar y dar continuidad de su trabajo de investigacion denominado
“IMPLEMENTACION DE UN MODELO DE MINERIA DE DATOS PARA
PREDECIR LA DESERCION DE LOS CLIENTES EN UNA EMPRESA DE
TELECOMUNICACIONES” me es grato comunicar que se acepta su peticion,
solicitando exhortar al estudiante a coordinar previa y anticipadamente las fechas de
entrega y puntos especificos necesarios para el desarrollo de su trabajo de investigacion
teniendo en consideracion las restricciones establecidas por la empresa por la obligacion
de salvaguardar el secreto de las telecomunicaciones y a mantener la confidencialidad
de los datos personales de sus abonados y usuarios de acuerdo con la Constitucion

Politica del Pert y las normas legales aplicables.

Agradeciendo de antemano su atencion a la presente, me despido expresando mi estima

personal.

Atentamente.

4 N\
{ /\ t. . ‘J /‘
Y L
\_\>" -~ - Z -

Firma del Referente

Alejandro Tadayuki Moritani Diaz
Commercial Manager B2B Mid-Market Segment




ANEXO N° 02. CONSTANCIA DE APROBACION DEL PRODUCTO
ACREDITABLE DE LA ENTIDAD DONDE SE EJECUTO LA TESIS

Lima, 20 de mayo 2022
Carlos Alberto Trigoso Valeriano
Analista de Datos — Ejecutivo en Movistar Empresas
Telefonica del Peru S.A.A

Presente. -

De mi especial consideracion:

En referencia a la solicitud realizada por el estudiante MIRKO BRUNO VELA LOPEZ
identificado con DNIN® 73527613 y codigo universitario 171CV70519 de la ESCUELA
DE INGENIERIA DE SISTEMAS Y COMPUTACION en la que solicita la evaluacién
del cumplimiento de su producto acreditable presentado en la tesis denominada
“IMPLEMENTACION DE UN MODELO DE MINERIA DE DATOS PARA
PREDECIR LA DESERCION DE LOS CLIENTES EN UNA EMPRESA DE
TELECOMUNICACIONES” me es grato comunicar que se aprueba el camplimiento y
funcionamiento del producto acreditable, asi como el correcto desempeno en base a la
informacion de prueba empleada por el estudiante para realizar las predicciones de
potenciales clientes desertores en base al comportamiento de los clientes. Se exhorta al
estudiante a seguir desarrollando mecanismos que posibiliten la optimizacion de procesos

de evaluacion que puedan aplicarse en el contexto real de las telecomunicaciones.

Agradeciendo de antemano su atencion a la presente, me despido expresando mi estima

personal.

Atentamente.

Y Al

Firma del referente

Carlos Alberto Trigoso Valeriano
Ejecutivo en Movistar Empresas
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ANEXO N° 03. GUIA DE ENTREVISTA: COMPRENSION DEL CONTEXTO Y

LAS VARIABLES DE ANALISIS

ENCUESTADO: Analista de Datos — Inteligencia Comercial
ENTREVISTADOR: Mirko Bruno Vela Lopez

OBJETIVO: Conocer el contexto y las variables que se analizan para determinar la

desercion de los clientes.
FECHA: 05-04-2021

PREGUNTAS:

1.
2.

N oo g &~

10.

11.
12.

¢Qué variables consideran que influyen en la desercion de los clientes?

¢Qué andlisis se realiz6 para determinar dichas variables?

¢Cudl consideran que es el principal problema al analizar la informacién del
comportamiento de los clientes?

¢Existe una segmentacion definida en los clientes?

¢Cuentan con data histdrica de la desercion de los clientes?

¢Qué porcentaje en la data histérica que manejan representa a clientes desertores?
¢Manejan informacién completa en todas las variables de analisis del
comportamiento de los clientes?

¢En qué tipo de clientes se enfoca con mayor importancia el analisis de su
potencial desercion?

¢Cada cuanto tiempo realizan el analisis del comportamiento de los clientes para
determinar su potencial desercion?

¢Existe algin mecanismo tecnoldgico para analizar el comportamiento de los
clientes para determinar los potenciales riesgos de desercion?

¢Considera necesario conocer la probabilidad de desercion de los clientes?

¢ Cuanto tiempo toma evaluar a los clientes para determinar su potencial desercién

con los procesos actuales?
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ANEXO N° 04. MANUAL DE USUARIO

MANUAL DE USUARIO DE LA
INTERFAZ FINAL

IMPLEMENTACION DE UN MODELO DE MINERIA DE DATOS PARA PREDECIR LA DESERCION DE LOS
CLIENTES EN UNA EMPRESA DE TELECOMUNICACIONES

AUTOR: MIRKO BRUNO VELA LOPEZ
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1. NAVEGACION EN LA INTERFAZ FINAL
La interfaz final cuenta con dos secciones, la seccion principal y que se carga al
inicializar el sistema es la seccion “Home”, la cual, se emplea para realizar la
prediccion de la potencialidad de desercion de un cliente en especifico.

Buscar por RUC:
Ingrese un RUC m

Cantidad de Llamandas Salientes  Minutos Salientes Cantidad de LLamadas Entrantes
Cantidad Toral de Liamadis Saliente Minutos Totales Salientes Utiizado Cantidad Total de LLamadas Entran

Cantidad de Mensajes Enviados

Cantidad To

Consumo Total

onsumo total

Permanencia Cantidad de Lineas Cantidad de Reclamos
Analisis Global
Segmento Facturacién
PREMIUM » -acturacion

La siguiente seccion del sistema es “Analisis Global”, la cual, se emplea para
realizar la prediccion de la potencialidad de desercion de un conjunto de clientes
en simultaneo; asi mismo, esta seccion muestra el porcentaje de importancia de
cada variable analizada para dar como resultado la prediccion, es decir, e
porcentaje de influencia de cada variable en el resultado predicho. Para acceder a
este apartado se requiere dar clic en el boton “Analisis Global” situado en la barra
lateral izquierda.

Filtrar por estado:

Evaluacion de clientes - TOTAL DE POTENCIALES DESERTORES: DE

Cantidad de Llamandas Salientes Minutos Salientes Cantidad de LLamadas Entrantes

Para regresar al apartado “Home” inicamente se requiere dar clic en el boton
“Go to home”.



2. FUNCIONAMIENTO DEL APARTADO HOME
a.

Analisis Global
Perman

Visualizacion inicial

En el apartado Home, se puede apreciar inicialmente las variables
requeridas para el analisis de los clientes, dichas variables definen el
comportamiento del cliente dentro de la organizacion y son las empleadas
por el equipo de inteligencia comercial para evaluar a los clientes entorno
a su potencial desercion. Como se puede apreciar, esta interfaz inicial
cuenta con un apartado para cargar los datos del cliente en formato Excel
y ser empleados como base para la prediccion (Los campos que debe
contener la base en Excel pueden apreciarse en los Anexos). En este primer
apartado, se realiza la prediccion de la potencialidad de desercion de un
unico cliente seleccionado en base a su probabilidad de desercion y dicho
resultado aparecera en la casilla de “RESULTADO DE LA
PREDICCION” como se vera en las secciones siguientes.

Buscar por RUC:
Cantidad de Llamandas Salientes Minutos Salientes Cantidad de LLamadas Entrantes

de Llamacas Salients Minutos Totales Safientes Utilizad ntidad Total de LLamadas Entra

Minutos Entrantes Cantidad de Mensajes Enviados Consumo Total

Minutos Totales Entrante antidad Total de Mensajes Enviad umo total da Gigabyt

Permanencia Cantidad de Lineas Cantidad de Reclamos

Cantidad Total de Reclamos

Segmento Facturacion

Seleccione un Segmento v Facturacién

o
RESULTADO DE LA PREDICCION
PPREDICCION DE LA DESERCION
Contacto: 73527613@usat.pe
Analisis Global [ seeccianar archivo | inguna arciv selec Cargar Datos
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b. Cargar la data

Para realizar la carga de la data se debe dar clic en el botén “seleccionar

- L 29
archivo”.
Segmento Facturacién
Seleccione un Segmento v Facturacion
Predecir

RESULTADO DE LA PREDICCION

Seleccionar archivo fNinguno archivo selec.
Analisis Global o
Go 10 home Comportamiento de dientes

Limpiar

Cargar Datos

Una vez presionado el boton “Seleccionar archivo”, se abrira el panel de
archivos local y se debera seleccionar la base de datos a emplear para el

analisis predictivo.

@ Abrir
« ~ 4 [ > Esteequipo » Escritorio » ESCENARIOS v o
Organizar = Nueva carpeta
& Imdgenes # A Nombre Fecha de modificacion  Tipo Temzfo
% Documentos  #
DATA »
BAJA »*
s
REVISTA
TESIS
TOPICOS AVANZADC.

@ﬂ ESCENARIOS.xlsx 13/05/2022 11:16 Hoja de caleule d... 21KB

@ OneDrive - Personal
Este equipo
Descargas
% Documentos
[ Escrtorio
&1 Imdgenes
b Musica
8 Objetos 3D
B videos
D (C)
s EME HDD (D:]

D Buscar en ESCENARIOS

Nombre: [ ESCENARIOSxlsx V]

| Todos los erchivos (")

=

= O @
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Una vez seleccionada la base de datos en Excel a emplear, se almacenara
automaticamente en la interfaz y aparecera el nombre del archivo
seleccionado. Una vez seleccionada la base de datos, se procede a dar clic
en el boton cargar datos, para visualizar la informacion almacenada en la
interfaz.

Segmento Facturacion

Seleccione un Segmento v Facturacion

“

| RESULTADO DE LA PREDICCION

Clientes:
ESCENAR!OSJB:

Comportamiento de clientes

La interfaz mostrara una visualizacion en formato tabla de los datos
proporcionados en la fuente Excel.

Clientes:
| [Selccaanaraicws | Ninguno archivo seec I
r CANT SMSTOT MBTOTAL PERMANENCIA Q MOVILES SEGMENTO ‘Q RECLAMOS ~ FACTURACION =
1671 30955849 18 4 PREMIUM 1 561946 I
30 0.02 23 5 PREMIUM 0 19521
3839 12682634 145 3 PREMIUM o 93452
195 57012.74 X 6 PREMIUM o 274637
5 10837479 13 1 PREMIUM 3 45435
364 5498172 93 1 PREMIUM 1 2559

9954 5075649 38 3 PREMIUM 0 35467 -
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Una vez cargada la data, el usuario puede identificar al cliente sobre el
cual desea realizar la evaluacion y prediccion; una vez identificado se debe
digitar el numero de RUC (identificador unico de cliente) en el apartado
de “Buscar por RUC” (Por proteccion de los datos del cliente, para este
ejemplo se empleara un RUC ficticio).

Prediccion de la Desercion de Clientes

20600121614 -

Cantidad de Llamandas Salientes Minutos Salientes Cantidad de LLamadas Entrantes
Cantidad Total de Liamadas Salientc Minutos Totales Salientes Utilizado Cantidzd Total de LLamadas Entran!
Minutos Entrantes Cantidad de Mensajes Enviados Consumo Total
Minutos Totales Entrantes Cantidad Total de Mensajes Enviadc Consumo total de Gigabytes
Permanencia Cantidad de Lineas. Cantidad de Reclamos.
Permanencia en Meses Cantidad Total de Lineas Cantidzd Total de Reclamos
Segmento Facturacion
Seleccione un Segmento v | Facturacién

Una vez digitado el RUC del cliente que se desea evaluar, la tabla se
filtrara con la informacion de ese tnico cliente.

RESULTADO DE LA PREDICCION

Clientes:

Seleccionar archiva | Ninguno archivo selec.

CANT LLAM SAL TOT MIN SAL TOT CANT LLAM ENT.TOT MIN ENT.TOT CANT SMSTOT MB.TOTAL PERMA
25038 3703385 16254 19691.06 1671 30955849
) de dientes




Para realizar la carga de los datos en el formulario de evaluacion previo a
realizar la prediccion, se debe dar clic en el boton “Buscar” y
automaticamente el formulario se llenara con los datos de la tabla.

Buscar por RUC:

20600121614
Cantidad de Llamandas Salientes Minutos Salientes Cantidad de LLamadas Entrantes
25038 37038.85 16254
Minutos Entrantes Cantidad de Mensajes Enviados Consumo Total
Mirka Veta Log 19691.06 1671
PPREDICCION DE LA DESERCION
Contacto: Cantidad de Lineas Cantidad de Reclamos

— —

PREMIUM v 561046

c. Ejecutar la prediccion
Una vez cargada la data en el formulario, para realizar la evaluacion y
prediccion de la potencialidad de desercion del cliente seleccionado, se
debe dar clic en el boton “Predecir” y se ejecutara la prediccion, indicando
si el cliente posee o no riesgo a desertar y el porcentaje de probabilidad de
desercion (El modelo evalia como posible desertor a todo cliente que
supere el 50% de riesgo de desercion).

L]
Cantidad de Llamandas Salientes Minutos Salientes Cantidad de LLamadas Entrantes
25038 3703885 16254
Minutos Entrantes Cantidad de Mensajes Enviados Consumo Total
19691.06 1671 49
Permanencia Cantidad de Lineas Cantidad de Reclamos
12 4 1
Segmento Facturacion

PREMIUM v 561946

Analisis Global

El cliente: s potencial desertor de la compaftia. Probabilidad de desercion: 82.0%

Como se puede apreciar, el cliente evaluado fue catalogado por el modelo
predictivo como un potencial desertor de la compaiiia con una probabilidad
de desercion del 82.0%



Al realizar la prediccion la visualizacion de los clientes en la tabla del
apartado de “Clientes” en la interfaz vuelve a mostrar la totalidad de
clientes cargados para volver a realizar el proceso; para ello, previamente
se emplea el boton “Limpiar” para borrar los datos del formulario y poder

realizar una nueva prediccion.

El chiente: Es potencial desertor de |a compaiiia. Probabilidad de desercién: 82.0%

Clientes:
[Eoemamaraeia] Nigimo achva selec

CANT_LLAM_SALTOT MIN_SALTOT CANT LLAM ENT.TOT MIN_ENT.TOT CANT SMSs_TOT

RESULTADO DE LA PREDICCION.

MB_TOTAL  PERN

25038 3703885 16254 19691.06 1671 30955849
4193 2574.26 1291 128299 20 002
18501 416264 12965 3126124 3839 12682634
6374 9847.05 2926 5865.86 195 5701274
726 213631 4850 131098 5 10837479
6985 930171 4174 605896 264 5498172
7965 1177503 8330 11523.2 9954 50756.49 -
« »
Cantidad de Llamandas Salientes Minutos Salientes Cantidad de LLamadas Entrantes
Cantidad Total de Llamadas Saliente Minutos Totales Salientes Utilizado Cantidad Total de LLamadas Entrant
Minutos Entrantes Cantidad de Mensajes Enviados. Consumo Total
Minutos Totales Entrantes Cantidad Total de Mensajes Enviadc Consumo total de Gigabytes
Permanencia Cantidad de Lineas Cantidad de Reclamos
Permanencia en Meses Cantidad Total de Lineas Cantidad Tota! de Reclamos
Segmenta Facturacién
PREMIUM e Facturacion

83



3. FUNCIONAMIENTO DEL APARTADO ANALISIS GLOBAL

a.

Visualizacién inicial

En el apartado Analisis Global, se puede apreciar inicialmente el apartado
de carga para la base de datos en Excel a emplear para evaluar y predecir
la potencialidad de desercion de los cliente (Los campos que debe contener
la base en Excel pueden apreciarse en los Anexos), el apartado de
“Resultados” en donde se mostraran los registros cargados desde la fuente
Excel, asi como los resultados de la prediccion en termino de clasificacion
en “Potencial Desertor” o “Sin Riesgo a Desertar” y su porcentaje de
probabilidad de desercion; finalmente en el apartado de “Pesos de las
variables analizadas” se brindara el porcentaje de importancia de cada
variable analizada para dar como resultado la prediccion, es decir, el
porcentaje de influencia de cada variable en el resultado predicho.

Filtrar por estado:

Mirko Vela Lépez
Evaluacion de clientes - TOTAL DE POTENCIALES DESERTORES: 0 DE 0
PREDICCION DE LA DESERCION
Contacto: 73527613@usat.pe
Analisis Global
Cantidad de Llamandas Salientes Minutos Salientes Cantidad de LLamadas Entrantes
Cantidad de Llamandas Salientes Minutos Salientes Cantidad de LLamadas Entrantes
Minutes Entrantes. Cantidad de Mensajes Enviados. Consumo Total
Mirko Vela Lopez
PREDICCION DE LA DESERCION
Contacto: 73527613Gusat.pe
Permanencia Cantidad de Lineas Cantidad de Reclamos

Analisis Global
Segmento Facturacion
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b. Cargar la data

Para realizar la carga de la data se debe dar clic en el botén “seleccionar
archivo”.

Cantidad de Llamandas Salientes

Analisis Global de Clientes

Filtrar por estado:

Resultados:

Evaluacitn de clientes - TOTAL DE POTENCIALES DESERTORES; 0 DE 0

Pesos de las variables analizadas:

Minutos Salientes.

Cantidad de LLamadas Entrantes

Una vez presionado el boton “Seleccionar archivo”, se abrira el panel de

archivos local y se debera seleccionar la base de datos a emplear para el
analisis predictivo.

@ Abrir
€
Organizar +  Nueva carpeta

& Imagenes 8 Nomobre

% Documentos @

~ 4 || » Esteequipe > Escritorio » ESCENARIOS

Fechz de modificacion  Tipo

|
v U | P BuscarenESCENARIOS |
=~ @ @ |

Temafic

| DA *

1 Hjs de calcule d..

"l BAA *
| FT

| FEVSTA

eSS

| TOPICOS AVANZADC

@ OneDrive - Personal

[ Este equipo
& Descargas
' Documentos
. Ecrtoro
=] Imagenes
b Musica
8 Objetos 30
B Videos
& D (C)

s EMEHDD (D]

21¥8|

Nombre: | ESCENARIOSxIsc

] [ Todos os archivos () v




86

Una vez seleccionada la base de datos en Excel a emplear, se almacenara
automaticamente en la interfaz y aparecera el nombre del archivo
seleccionado.

Filtrar por estado:
1 d " T L DE NCIALE! R 0DE
Analisis Global
Cantidad de Llamandas Salientes Minutos Salientes Cantidad de LLamadas Entrantes

c. Ejecutar la prediccion

Una vez cargada la data en el formulario, para realizar la evaluacion y
prediccion de la potencialidad de desercion de los clientes brindados en la
base de datos Excel seleccionada, se debe dar clic en el boton “Analizar
Datos” y se ejecutara la el modelo, indicando la potencialidad de desercion
de cada cliente brindado en la fuente de datos en términos de “Potencial
Desertor” o “Sin Riesgo a Desertar”, asi mismo, se brindaré el porcentaje
de probabilidad de desercion (El modelo evalia como posible desertor a
todo cliente que supere el 50% de riesgo de desercion); ademas, en el
aparado de “Pesos de las variables analizadas” se visualizara el porcentaje
de importancia de cada variable con respecto a la prediccion, es decir, el
porcentaje de influencia de cada variable en el resultado predicho (Este
valor porcentual es igual para la evaluacion de cada cliente).

Filtrar por estado:

Ingrese un estado Bxportar Seleccionar archivo | Ninguno archivo selec

Mirko Vela Lépez 1os FACTURACION EVALUACION PROBABILIDAD DE DESERCION
DE LA DESERCION 5619.46 Es potencial desertor de Ia 82.0%
@ S an compafiia
‘Analisis Global 195.21 Es potencial desertor de la 58.8%
<compatia,

compaiiia.

2746.37 Es potencial desertor de la 62.8%
compatiia.



Ademas, la tabla de Resultados muestra la cantidad de clientes
identificados como potenciales desertores del total de clientes analizados.

( P |
Cantidad de Llamandas Salientes Minutos Salientes Cantidad de LLamadas Entrantes
7.75% 8.13% 7.68%
Minutos Entrantes Cantidad de Mensajes Enviados Consumo Total
Mirko Vela Lopez ol e
7.99% 7.3% 8.3%
PREDICCION DE LA DESERCION
Contacto: 73527613@usat.oe
Permanencia Cantidad de Lineas Cantidad de Reclamos
Analisis Global ST A 931%
== — S

247% 9.31%

4. CONLUSIONES

Esta interfaz final permite al usuario encargado de evaluar a los potenciales
clientes desertores hacer uso del modelo predictivo desarrollado y obtener
resultados con un alto indice de precision al determinar a los potenciales clientes
desertores, brindandole la capacidad de analizar a los clientes de manera
especifica y global, ademéas de brindarle un porcentaje de probabilidad de
desercion que le permita centrarse en los clientes con el porcentaje de probabilidad
de desercion dentro del rango establecido como senal de emergencia por la
organizacion. Asi mismo, la interfaz le permite conocer el grado de importancia
de las variables con respecto a la prediccion, para que el usuario final pueda tener
en cuenta cuales variables implican mayor relevancia para determinar la
prediccion. Finalmente, al contrastar los resultados obtenidos por el analisis
tradicional, con los resultados precisos del modelo predictivo, se puede reducir la
lista de clientes identificados como potenciales desertores y de esta forma guiar la
direccion de estrategias de fidelizacion a los clientes que lo requieran con mayor
urgencia (Clientes con riesgo a desertar alto).
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El archivo Excel brindado como base de datos para la interfaz final debe tener la
siguiente estructura sin varear el orden de las variables (Dicha estructura es la
empleada por el area comercial para el analisis).

*Los RUC’s fueron censurados por proteccion a la informacion del cliente.
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ANEXO N° 05. PRUEBAS DE CAJA BLANCA

DESCRIPCION DE PRUEBAS DE CAJA BLANCA

Requisito

Médulo / Area Funcional / Subproceso Cddigo de historia de usuario

Tipo de requisito

Prediccién Funcional HU-10

Descripcion del requisito

Validar si todas y cada una de las lineas del cddigo se ejecutan al menos una vez.

Caso de prueba

Cddigo de prueba
PCN10

Caso de prueba

Prediccion

Fecha de prueba

20/11/2021

Funcionalidad /

Datos de entrada

Caracteristica a evaluar / Acciones de entrada

Cobertura de la declaracién. |Cddigo fuente.

Resultado esperado

Garantizar que se ejecuten todas y cada una de las lineas
del codigo al menos una vez.

Requerimientos de ambiente de pruebas
Equipo:

Procesador: 1.0 GHz

Memoria: 256 Mb RAM

Navegador web (Todos los navegadores, sin embargo,
se recomiendan aquellos basados en Chromium)

Conexidn a internet: 5Mbps como minimo de velocidad.

Seguimiento

Estado actual

Resultado obtenido

La ejecucidn de todas y cada una de las Conforme

lineas de cdédigo al menos una vez se ha
realizado exitosamente.

Correcciones

Observaciones

Fecha de cambio de estado

Condiciones / Restricciones

Ninguna.

Observaciones
Ninguna
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DESCRIPCION DE PRUEBAS DE CAJA BLANCA

Requisito

Médulo / Area Funcional / Subproceso Tipo de requisito Caodigo de historia de usuario

‘Estructura General Funcional HU-20

Descripcion del requisito

Verificar que cada unidad de la estructura funciona correctamente. (Mddulo de prediccidn, API, interfaz)

Caso de prueba

Cdédigo de prueba Caso de prueba Fecha de prueba
PCN20 Estructura general. 20/11/2021
Funcionalidad / Datos de entrada
Resultado esperado
Caracteristica a evaluar / Acciones de entrada
Prueba unitaria. Codigo fuente. Garantizar que cada unidad estructural funcione
correctamente de forma independiente.
Requerimientos de ambiente de pruebas Condiciones / Restricciones
Equipo: Ninguna.

Procesador: 1.0 GHz
Memoria: 256 Mb RAM

Navegador web (Todos los navegadores, sin embargo,
se recomiendan aquellos basados en Chromium)

Conexidn a internet: 5Mbps como minimo de velocidad.

Seguimiento

Estado actual Observaciones

Conforme Ninguna

Resultado obtenido

La ejecucion correcta de todas las unidades
estructurales se ha realizado exitosamente.

Correcciones

Fecha de cambio de estado |Observaciones
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DESCRIPCION DE PRUEBAS DE CAJA BLANCA

Requisito

Médulo / Area Funcional / Subproceso Tipo de requisito Cddigo de historia de usuario

‘Estructura General Funcional HU-30

Descripcion del requisito

Verificar que la combinacion de unidades funcione correctamente como grupo. (Mdédulo de prediccidn, API, interfaz)

Caso de prueba

Cddigo de prueba Caso de prueba Fecha de prueba

PCN30 Estructura general. 20/11/2021

Funcionalidad / Datos de entrada
Resultado esperado

Caracteristica a evaluar / Acciones de entrada

Prueba de integracion. Codigo fuente. Garantizar que todas las unidades estructurales funcionen
correctamente de forma integral sin exponer ningun tipo
de error en la interaccion de componentes.

Requerimientos de ambiente de pruebas Condiciones / Restricciones

Equipo: Ninguna.

Procesador: 1.0 GHz
Memoria: 256 Mb RAM

Navegador web (Todos los navegadores, sin embargo,
se recomiendan aquellos basados en Chromium)

Conexidn a internet: 5Mbps como minimo de velocidad.

Seguimiento

Estado actual Observaciones

Conforme Ninguna

Resultado obtenido

La ejecucion correcta de todas las unidades
estructurales de forma integral se ha
realizado exitosamente.

Correcciones

Fecha de cambio de estado |Observaciones
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DESCRIPCION DE PRUEBAS DE CAJA BLANCA

Requisito

Médulo / Area Funcional / Subproceso

API

Tipo de requisito Caodigo de historia de usuario

Funcional HU-40

Descripcion del requisito

Validar si cada sucursal se ejecuta al menos una vez.

Caso de prueba

Cdédigo de prueba Caso de prueba Fecha de prueba

PCN40 API 20/11/2021

Funcionalidad / Datos de entrada
Resultado esperado

Caracteristica a evaluar / Acciones de entrada

Cobertura de sucursales. Cadigo fuente.. Garantizar que se ejecuten todas y cada una de las ramas
desde cada punto de decision.

Requerimientos de ambiente de pruebas Condiciones / Restricciones

Equipo: Ninguna.

Procesador: 1.0 GHz
Memoria: 256 Mb RAM

Navegador web (Todos los navegadores, sin embargo,
se recomiendan aquellos basados en Chromium)

Conexidn a internet: 5Mbps como minimo de velocidad.

Seguimiento

Estado actual Observaciones

Conforme Ninguna

Resultado obtenido

La ejecucion de todas y cada una de las
ramas desde cada punto de decisién se ha
realizado exitosamente.

Correcciones

Fecha de cambio de estado |Observaciones
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DESCRIPCION DE PRUEBAS DE CAJA BLANCA

Requisito

Médulo / Area Funcional / Subproceso Tipo de requisito Cddigo de historia de usuario

Prediccién Funcional HU-50

Descripcion del requisito

El sistema cuenta con un procedimiento que permite predecir la posibilidad de desercién del cliente evaluado,
habiendo cargado primero la informacién comportamiento del cliente (Cantidad de Llamadas Salientes, Minutos
Salientes, Cantidad de Llamadas Entrantes, Minutos Entrantes, Cantidad de Mensajes Enviados, Consumo Total,
Permanencia, Cantidad de Lineas, Cantidad de Reclamos, Segmento y Facturacion).

Caso de prueba

Caddigo de prueba Caso de prueba Fecha de prueba
PCN50 Estructura de prediccion 20/11/2021
Funcionalidad / Datos de entrada

3 Resultado esperado
Caracteristica a evaluar / Acciones de entrada
Predecir la posibilidad de Comportamiento del cliente. [Correctas validaciones de los campos de entrada y
desercion del cliente. ejecucion de la estructura de prediccion.
Requerimientos de ambiente de pruebas Condiciones / Restricciones
Equipo: Ninguna.

Procesador: 1.0 GHz
Memoria: 256 Mb RAM

Navegador web (Todos los navegadores, sin embargo,
se recomiendan aquellos basados en Chromium)

Conexidn a internet: 5Mbps como minimo de velocidad.

Seguimiento

Resultado obtenido Estado actual Observaciones

La validacién de los campos de entrada y Conforme Ninguna
todo el proceso de prediccidn se ejecuta
exitosamente.

Correcciones

Fecha de cambio de estado |Observaciones
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ANEXO N° 06. PRUEBAS DE CAJA NEGRA

DESCRIPCION DE PRUEBAS DE CAJA NEGRA

Requisito

Médulo / Area Funcional / Subproceso
‘API

Tipo de requisito Cédigo de historia de usuario

Funcional HU-10

Descripcion del requisito

Validar la conexién de la API al modelo predictivo.

Caso de prueba

Cddigo de prueba Caso de prueba Fecha de prueba
PCN10 API 20/11/2021
Funcionalidad / Datos de entrada

Resultado esperado
Caracteristica a evaluar / Acciones de entrada
Peticiones de la APl al modelo [Comportamiento del cliente. |La APl logra comunicarse con el modelo predictivo y
predictivo. predice el estado actual del cliente en términos de su
probabilidad de desercidn.

Requerimientos de ambiente de pruebas Condiciones / Restricciones
Equipo: Ninguna.
Procesador: 1.0 GHz
Memoria: 256 Mb RAM

Navegador web (Todos los navegadores, sin embargo,
se recomiendan aquellos basados en Chromium)

Conexidn a internet: 5Mbps como minimo de velocidad.

Seguimiento

Resultado obtenido Estado actual Observaciones

La comunicacién entre la APl y el modelo Conforme Ninguna
predictivo se ha realizado exitosamente.

Correcciones

Fecha de cambio de estado |Observaciones




Requisito

Prediccién

Médulo / Area Funcional / Subproceso

Funcional

DESCRIPCION DE PRUEBAS DE CAJA NEGRA

Tipo de requisito
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Caodigo de historia de usuario

HU-20

Descripcion del requisito

Validar la data permitida como entrada (Valores netamente numéricos).

Caso de prueba

Cdédigo de prueba
PCN20

Caso de prueba

Prediccion

Fecha de prueba
20/11/2021

Funcionalidad /
Caracteristica a evaluar

Bloqueo del ingreso de datos
no permitidos.

Datos de entrada

/ Acciones de entrada

Comportamiento del cliente.

Resultado esperado

La interfaz no permite el ingreso de valores que no sean
de cardcter numérico. (Muestra mensajes de alertay
deniega el ingreso)

Equipo:
Procesador: 1.0 GHz

Resultado obtenido

exitosamente.

Correcciones

Fecha de cambio de estado

El bloqueo del ingreso de entradas de
caracter no numérico se ha realizado

Requerimientos de ambiente de pruebas

Memoria: 256 Mb RAM

Navegador web (Todos los navegadores, sin embargo,
se recomiendan aquellos basados en Chromium)

Conexidn a internet: 5Mbps como minimo de velocidad.

Seguimiento

Estado actual

Conforme

Observaciones

Condiciones / Restricciones

Ninguna.

Observaciones

La interfaz no debe permitir el ingreso de
entradas de cardcter no numérico que
gseneren problemas en el modelo
predictivo.




Requisito

Médulo / Area Funcional / Subproceso

Prediccién Funcional

DESCRIPCION DE PRUEBAS DE CAJA NEGRA

Tipo de requisito
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Caodigo de historia de usuario

HU-30

Descripcion del requisito

Validar el ingreso de campos vacios como datos de entrada.

Caso de prueba

Cdédigo de prueba
PCN30

Caso de prueba

Prediccion

Fecha de prueba
20/11/2021

Funcionalidad / Datos de entrada

Caracteristica a evaluar / Acciones de entrada

Bloqueo del ingreso de
campos vacios.

Comportamiento del cliente.

Resultado esperado

La interfaz no permite el ingreso campos vacios. (Muestra
mensajes de alerta)

Requerimientos de ambiente de pruebas
Equipo:

Procesador: 1.0 GHz

Memoria: 256 Mb RAM

Navegador web (Todos los navegadores, sin embargo,
se recomiendan aquellos basados en Chromium)

Conexidn a internet: 5Mbps como minimo de velocidad.

Seguimiento

Estado actual

Resultado obtenido

El bloqueo del ingreso de campos vacios se  [Conforme

ha realizado exitosamente.

Correcciones

Observaciones

Fecha de cambio de estado

Condiciones / Restricciones

Ninguna.

Observaciones
La interfaz no debe permitir el ingreso de
campos vacios que generen problemas en
el modelo predictivo.
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DESCRIPCION DE PRUEBAS DE CAJA NEGRA

Requisito

Médulo / Area Funcional / Subproceso Tipo de requisito Caodigo de historia de usuario

Prediccién Funcional HU-40

Descripcion del requisito

Predecir la posibilidad de desercion del cliente evaluado.

Caso de prueba

Cdédigo de prueba Caso de prueba Fecha de prueba
PCN40 Prediccion 20/11/2021
Funcionalidad / Datos de entrada

Resultado esperado
Caracteristica a evaluar / Acciones de entrada
Prediccién de la posibilidad de[Comportamiento del cliente. |La interfaz final predice el estado actual del cliente en
desercion. términos de su probabilidad de desercidn.
Requerimientos de ambiente de pruebas Condiciones / Restricciones
Equipo: Ninguna.

Procesador: 1.0 GHz
Memoria: 256 Mb RAM

Navegador web (Todos los navegadores, sin embargo,
se recomiendan aquellos basados en Chromium)

Conexidn a internet: 5Mbps como minimo de velocidad.

Seguimiento

Estado actual Observaciones

Conforme Ninguna

Resultado obtenido

La prediccidn de la posibilidad de desercién
del cliente se ha realizado exitosamente.

Correcciones

Fecha de cambio de estado |Observaciones




Requisito

Prediccién

Médulo / Area Funcional / Subproceso

Funcional

DESCRIPCION DE PRUEBAS DE CAJA NEGRA

Tipo de requisito

98

Caodigo de historia de usuario

HU-50

Descripcion del requisito

Cargar la data del comportamiento del cliente para poder emplearse en la interfaz.

Caso de prueba

Cdédigo de prueba
PCN50

Caso de prueba

Prediccion

Fecha de prueba
20/11/2021

Funcionalidad /
Caracteristica a evaluar

Cargar la data del
comportamiento del cliente

Datos de entrada

/ Acciones de entrada

Comportamiento del cliente.

Resultado esperado

La interfaz permite cargar la data del comportamiento del
cliente para ser empleada por el médulo de prediccion.

Equipo:
Procesador: 1.0 GHz

Seguimiento

Resultado obtenido

exitosamente.

Correcciones

Fecha de cambio de estado

La carga de la data del comportamiento del
cliente a la interfaz se ha realizado

Requerimientos de ambiente de pruebas

Memoria: 256 Mb RAM

Navegador web (Todos los navegadores, sin embargo,
se recomiendan aquellos basados en Chromium)

Conexidn a internet: 5Mbps como minimo de velocidad.

Estado actual

Conforme

Observaciones

Condiciones / Restricciones

Ninguna.

Observaciones

La data cargada debe tener el formato
especifico que usa la compaiiia para
consolidar la data del comportamiento del
cliente.




