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RESUMEN

El presente estudio se enfoca en el desarrollo de un modelo predictivo para identificar el
churn de clientes en una empresa proveedora del servicio de internet para hogares en el
Ecuador. Utilizando la metodologia CRISP-DM, en la fase de preparacion de los datos se
realiz6 un andlisis exploratorio utilizando Python, lo que permitio identificar patrones
preliminares en el comportamiento de los clientes. En las fases posteriores, se utilizaron
herramientas como Alteryx, que facilitd la creacion de flujos de trabajo para lograr un
analisis exhaustivo de los datos de clientes, aplicando técnicas de limpieza, segmentacion y
parametrizacion para garantizar la calidad y relevancia de la informacion. Qlik Sense fue
empleada para lograr una visualizacion clara y efectiva de los resultados. La técnica de
WOE + IV fue crucial para la segmentacion y parametrizacion de variables, mejorando la

precision predictiva.

Se entrenaron y compararon varios modelos de machine learning, entre ellos, Regresion
Logistica, Arboles de Decisién y Random Forest, siendo este Gltimo el modelo con el
mejor desempefio. Random Forest alcanz6 una precision del 99.5% para la prediccion de
cancelaciones administrativas y del 81% para cancelaciones voluntarias. Estos resultados
proporcionan a la empresa herramientas sélidas para la implementacion de estrategias de
retencion de clientes, permitiendo una intervencion proactiva en la gestion de riesgos y
mejorando la satisfaccion del cliente. El estudio también destaca la importancia de
actualizar periédicamente los modelos para adaptarse a cambios en los patrones de

comportamiento de los clientes.



ABSTRACT

This study focuses on developing a predictive model to identify customer churn in a home
internet service provider in Ecuador. Using the CRISP-DM methodology, the data
preparation phase included an exploratory analysis conducted with Python, which helped
identify preliminary patterns in customer behavior. In subsequent phases, tools like Alteryx
were employed to create workflows for a comprehensive analysis of customer data,
applying techniques such as data cleansing, segmentation, and parameterization to ensure
the quality and relevance of the information. Qlik Sense was used to achieve clear and
effective visualization of the results. The WOE + IV technique was crucial for variable

segmentation and parameterization, enhancing predictive accuracy.

Several machine learning models, including Logistic Regression, Decision Trees, and
Random Forest, were trained and compared, with Random Forest emerging as the best-
performing model. Random Forest achieved an accuracy of 99.5% for predicting
administrative cancellations and 81% for voluntary cancellations. These results provide the
company with robust tools to implement effective customer retention strategies, enabling
proactive risk management and improving customer satisfaction. The study also
emphasizes the importance of periodically updating the models to adapt to changes in

customer behavior patterns.
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CAPITULO I: INTRODUCCION

1.  Introduccion

En los Gltimos afios, el uso generalizado del Internet se ha consolidado como una
herramienta indispensable en el desarrollo social y econdémico, generando un impacto
significativo en la vida diaria de las personas. En Ecuador, el uso de Internet ha
experimentado un crecimiento notable, transformando los habitos de consumo y la manera
en que los ciudadanos interactian con los servicios en linea, destacando la importancia
estratégica de la industria de las telecomunicaciones.

La Empresa Proveedora del Servicio de Internet para Hogares en el Ecuador,
reconocida por su liderazgo en el mercado nacional mediante la tecnologia FTTH (Fiber To
The Home), enfrenta un gran desafio para retener a sus clientes debido al alto indice de
churn en los ultimos afios, lo cual afecta su rentabilidad y sostenibilidad a largo plazo.
Atraer nuevos clientes requiere inversiones significativas, por lo que la pérdida de clientes
antes de un periodo critico es financieramente perjudicial para la empresa.

El churn o tasa de abandono de clientes, se refiere al porcentaje de usuarios que
dejan de utilizar los servicios de una empresa en un periodo de tiempo determinado
(Salesforce, 2023). En la industria de las telecomunicaciones, el churn es un indicador
crucial, ya que una alta tasa de desercidon puede impactar significativamente los ingresos y
la estabilidad financiera de las compafiias. Por esta razon, las empresas utilizan el analisis
del churn para identificar patrones y factores que influyen en la decision de los clientes de

abandonar el servicio.



La problematica del churn en el sector de las telecomunicaciones se debe a diversos
motivos, que van desde la insatisfaccion con los servicios hasta la competencia agresiva
que ofrece mejores opciones. En este contexto, esta investigacion se centra en desarrollar
un modelo predictivo del churn para comprender mejor los factores que influyen en la
decision de los clientes de dar de baja el servicio. Esto permitira a la empresa implementar
estrategias efectivas de retencion, reducir la pérdida de clientes y mantener su liderazgo en

la industria de las telecomunicaciones en el Ecuador.

1.1.  Antecedentes

Segun una investigacion del Instituto Ecuatoriano de Estadistica y Censos (INEC),
el acceso a internet en los hogares del Ecuador ha experimentado un crecimiento
significativo en el afio 2023 en comparacion con el afio anterior. A nivel nacional, el acceso
aumento del 60,4% al 62,2%, reflejando una tendencia ascendente en la adopcion de
servicios de internet entre los hogares ecuatorianos. Sin embargo, este aumento no se
distribuye uniformemente en todos los sectores, ya que se observa una disminucion en el
acceso a internet en areas urbanas, pasando del 70,1% en 2022 al 69,7% en 2023, mientras
que en areas rurales se registra un notable incremento del 38% al 44,4% durante el mismo
periodo (INEC, 2023).

La Empresa Proveedora del Servicio de Internet para Hogares en el Ecuador ha sido
lider en el mercado nacional al ofrecer servicios de internet utilizando la tecnologia FTTH
(Fiber To The Home - Fibra Optica hasta el Hogar). Esta tecnologia de vanguardia ha
revolucionado la industria de las telecomunicaciones al proporcionar una conexion directa

de fibra Optica a los hogares, redefiniendo los estandares de calidad y velocidad en el



acceso a internet. Gracias a su enfoque innovador, la empresa se ha destacado por su
compromiso con la excelencia y su capacidad para superar a la competencia en términos de
ofrecer soluciones avanzadas en el ambito de la conectividad residencial (CERES, 2023).
En un estudio, la Empresa Proveedora del Servicio de Internet para Hogares en el
Ecuador, se posiciona como el internet mas rapido del pais, reconocido por grandes marcas
mundiales como es OOKLA por cinco afios consecutivos y a la vez por nPerf (empresa con
sede en Lyon) quienes emiten resultados globales basados en un barometro de las
conexiones fijas a Internet en el Ecuador, mencionando que Netlife y Puntonet han ofrecido
el mejor rendimiento general en redes fijas de Ecuador, durante los Gltimos dos semestres;
mientras que Claro Ecuador ha conseguido la mejor latencia (24 ms), aunque Netlife se le
acerca con (25 ms). Considerar también a la vez en solitario a Netlife con la mayor

velocidad media de carga en los dos ultimos semestres (NPERF, 2023).

Conexiones a Internet fijo en Ecuador
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Figura 1: Conexiones a Internet fijo en Ecuador.
Fuente: (NPERF, 2023)



Actualmente, la Empresa Proveedora del Servicio de Internet para Hogares en el
Ecuador cuenta con mas de 800 mil abonados a nivel nacional (Ekos, 2023), donde
Guayaquil y Quito destacan como las ciudades con mayor cantidad de consumidores del
servicio. Aunque en el afio 2020 experimentd un crecimiento abrumador debido al impacto
del COVID-19, este fue considerado como un afio atipico. Para lo cual, desde el afio 2023
hasta la fecha actual, el crecimiento ha disminuido y la empresa carece de una comprension
clara sobre qué clientes estan en riesgo de abandonar el servicio de internet. Por lo tanto, es
crucial desarrollar un algoritmo que identifique a estos clientes y nos permita tomar
medidas proactivas para retenerlos. Esto implica la implementacién de campafias o
promociones especificas disefiadas para incentivar la permanencia de los clientes.

Al presente, la empresa cuenta con una gran cantidad de informacion tanto del
Sistema de la Central Telefonica (llamadas entrantes de clientes) como del Sistema
Transaccional de Operaciones (sistema de registro de facturacién, tickets de soporte
técnico, entre otros) permitiendo obtener data importante para el analisis y desarrollo del
problema planteado. Seran consideradas variables para ayudar a entender el
comportamiento de los clientes, con el objetivo principal de determinar la probabilidad de

abandonar el servicio contratado con la empresa de telecomunicaciones.

Para lograrlo, analizaremos variables claves, que permitan obtener informacién
valiosa sobre el comportamiento de los clientes y los factores que pueden influir en su
decision de cancelar el servicio. Los datos principales por utilizar son:

e Datos del cliente: Informacién demografica como edad, género, ubicacion geografica,

estado civil, nivel educativo, entre otros. Ademas, datos sobre la antigtiedad del cliente,



el tipo de plan contratado, el historial de pagos, las interacciones anteriores con el
servicio al cliente y cualquier cambio en los planes o servicios utilizados.
Consideraciones: Es importante mencionar que, bajo la Ley Orgéanica de Proteccion de
Datos Personales, no se utilizardn datos especificos como nombres del cliente,
direcciones, correos electronicos, teléfonos, entre otros. De esta manera, tanto la
empresa como sus productos y servicios contratados por el cliente no se veran
afectados.

Datos de comportamiento del cliente: El uso del servicio de internet, como el ancho
de banda utilizado, la frecuencia de conexion, los dispositivos utilizados para acceder al
servicio, el registro de quejas por llamadas o visitas presenciales a los centros de
atencion al cliente donde se generan tareas o casos por indisponibilidad del servicio, las
promociones otorgadas y las campafias en las que participo el cliente seran recopilados
y analizados.

Datos de satisfaccion del cliente: Las encuestas de satisfaccion del cliente, los
comentarios y opiniones recopiladas a través de diferentes canales de comunicacion,
como correos electronicos, llamadas telefdonicas, chats en linea o redes sociales, seran
utilizadas para proporcionar informacion sobre la percepcion del cliente respecto a la
calidad del servicio, la atencion al cliente y otros aspectos relevantes.

Datos de facturacion y pago: La informacion sobre el historial de facturacion, los
métodos de pago utilizados, los problemas de facturacion y cualquier retraso en los
pagos seran analizados para obtener una variable clave como es el comportamiento de

pago necesario para un mejor analisis de la data.



De acuerdo con lo mencionado, se recopilara informacion de una muestra de
clientes antiguos que cancelaron el servicio para identificar patrones relevantes. Esta
informacidn serd extraida de la base de datos de los Gltimos 6 meses a un afio, dependiendo
de las caracteristicas de los procesos planteados para la extraccion de informacion. Para
este propdsito, se emplearan algoritmos de machine learning para calcular esta tasa, y los
resultados se presentaran de manera dinamica en una herramienta de visualizacion como
Qlik Sense.

Una metodologia estructurada serd seguida, dividiendo el proyecto en diversas
fases, desde la recopilacion de datos hasta la presentacion de resultados en la herramienta
de visualizacion. Para profundizar en nuestro entendimiento y enfoque del proyecto, una
variedad de conceptos relevantes seran consultados, lo que ayudara a clarificar nuestros
objetivos y enfoque de trabajo.

Por tanto, la retencion de clientes es considerada parte fundamental para las
empresas. Ante la fuga de clientes, se busca identificar a aquellos con mayor probabilidad
de renunciar a un producto o servicio. Por lo tanto, se intenta evitar esta fuga centrando los
recursos y procedimientos de manera eficiente segln las politicas comerciales. La fuga de
clientes es vista como un conjunto de problemas para el negocio, ya que el tamafio de la
cartera de clientes esta directamente relacionado con la rentabilidad del negocio (Jélvez

Caamafio, 2014).



Planteamiento del problema

altamente competitivo y en constante evolucion.

De acuerdo con los datos obtenidos (ver figura 2 y figura 3), se constata que la
Empresa Proveedora del Servicio de Internet para Hogares en el Ecuador experimenta un
crecimiento constante durante la ultima década. Sin embargo, recientemente, se ha
observado un notable incremento en el niumero de abonados que cancelan el servicio. Por

tanto, es crucial que este desafio sea enfrentado para retener a los clientes en un mercado
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Con base a los datos visualizados, se realizd un analisis que permitio obtener el
churn rate de los clientes que cancelan el servicio durante la Ultima década (informacién
presentada hasta el 15 de mayo del 2024, ver figura 4). Por tanto, para abordar este
problema, es importante que los patrones y tendencias presentes en los datos historicos del
churn de clientes sean comprendidos y que esta informacién sea utilizada para desarrollar

estrategias efectivas de retencion de clientes.

Cancelaciones vs Histérico de Clientes Activos (%Churn Rate)
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Figura 4: Cancelaciones versus Churn Rate (%).
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

Es necesario que los datos demograficos, el comportamiento del usuario y los
niveles de satisfaccion del cliente sean priorizados e integrados de manera efectiva en un
modelo predictivo de churn. Esta integracion no solo mejorara la precisién del modelo
predictivo, sino que también permitira que acciones Utiles sean aplicadas para mejorar la

retencion de clientes y para fortalecer la competitividad en el mercado ecuatoriano.



Por ultimo, es fundamental que las diferentes técnicas de aprendizaje automatico
sean exploradas y evaluadas para desarrollar un modelo predictivo de churn. Identificar las
técnicas mas efectivas en términos de precision y utilidad para la retencion de clientes
ayudara a que la empresa implemente estrategias mas eficientes y efectivas para reducir el

churn y mejorar la satisfaccion del cliente.

Con lo antes expuesto, nos planteamos las siguientes preguntas:

e ¢ Cuales son los patrones y tendencias identificados en los datos historicos del
churn de clientes en la empresa proveedora del servicio de internet para
hogares en el Ecuador?

e ;CoOmo integrar eficazmente los patrones y tendencias en un modelo predictivo
para retener clientes en un mercado en constante evolucion bajo estrategias

efectivas?

Encontrar respuestas a estas preguntas es esencial porque proporcionaran una
comprension detallada de los patrones y tendencias del churn de clientes, permitiendo a la
empresa identificar las causas de la pérdida de clientes y desarrollar estrategias efectivas de
retencion. Integrar estos patrones en un modelo predictivo no solo prevendra la pérdida de
clientes, sino que también mejorara la satisfaccion del cliente y la competitividad en un
mercado cambiante. En dltima instancia, responder a estas preguntas garantizard la

sostenibilidad y el éxito a largo plazo de la empresa en el mercado ecuatoriano.



1.3.  Justificacion

En la actualidad, tener acceso al internet se ha convertido en una herramienta
fundamental para el desarrollo social en la actualidad. Su impacto en la vida cotidiana
acerca a las personas al mundo tecnoldgico, permitiéndoles interactuar con plataformas y
servicios en linea. Como resultado, el acceso generalizado a Internet se ha vuelto un tema
prioritario para los gobiernos, quienes implementan politicas cada vez méas avanzadas para
garantizar su disponibilidad (Agencia de Regulacién y Control de las Telecomunicaciones,
2020).

Este avance tecnoldgico genera cambios significativos en las organizaciones,
impulsando su integracion en la era digital a través de las diversas oportunidades que
ofrece Internet y las tecnologias de la informacién y comunicacion (TIC) en el &mbito
comercial. Hoy en dia, el crecimiento del uso de Internet esta permitiendo reducir costos en
la entrega de productos y servicios, superando las barreras geogréaficas y facilitando el
intercambio entre proveedores y consumidores. Por lo tanto, el niUmero de personas que
utilizan servicios de Internet sigue en aumento (Gangeshwers, 2013).

El crecimiento del uso de Internet en Ecuador ha transformado los habitos de
consumo, lo que destaca la importancia estratégica de la retencion de clientes para las
empresas proveedoras de servicios de internet. Por lo tanto, la investigacion sobre el churn
de clientes es relevante y oportuna para la empresa, ya que impacta directamente en la
rentabilidad y competitividad empresarial. Para abordarlo, es fundamental comprender los
patrones y tendencias del churn y desarrollar un modelo predictivo que ayude a detectar

comportamientos de los clientes y asi tomar acciones preventivas en consecuencia de
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ayudar a reducir la pérdida de clientes, permitiendo proporcionar una ventaja competitiva

en un mercado dindmico como el ecuatoriano.

1.4.  Objetivos

1.4.1. Objetivo general
Desarrollar un algoritmo dentro del Analisis Predictivo del Churn de Clientes en

una empresa proveedora del servicio de internet para hogares en el Ecuador.

1.4.2. Objetivos especificos

e Analizar los datos historicos del Churn de Clientes que permitan identificar
patrones y tendencias.

e Integrar datos demograficos, comportamiento del usuario y niveles de
satisfaccion del cliente en el andlisis predictivo.

e Explorar diferentes técnicas de aprendizaje automatico para desarrollar un
modelo predictivo de Churn de Clientes.

e Disefiar un dashboard como herramienta de andlisis y control de
informacién que permita realizar un analisis visual y detallado de los datos
obtenidos.

e Proporcionar recomendaciones para estrategias de retencion de clientes

basadas en los resultados del analisis predictivo.
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CAPITULO II: FUNDAMENTO TEORICO

2. Marco tedrico

2.1.  Churn de clientes

El Churn Rate, también conocido como tasa de cancelacion de clientes, es una
métrica que proporciona informacion sobre la cantidad de clientes que han dejado de hacer
negocios con una empresa o compafiia en un periodo de tiempo determinado (Canal, 2022).

Esta medida es fundamental para comprender el abandono de clientes y se calcula
en funcion de un conjunto especifico de caracteristicas que se eligen y definen
previamente. Esta seleccion puede variar segin el analisis que se pretenda realizar,
abarcando a todos los clientes, ya sean activos, en riesgo de cancelacion o que ya han
cancelado sus servicios.

Numerosas empresas emplean el Churn Rate como una herramienta crucial para
evaluar si estan experimentando pérdidas en su base de clientes y para identificar areas
criticas que requieren una accién inmediata para evitar una disminucién en sus ingresos o

en la satisfaccion del cliente.

2.1.1.  Calculo de la tasa de cancelacion
El Churn Rate se calcula dividiendo el nimero de clientes que han cancelado sus
servicios durante un periodo especifico entre el total de clientes que la empresa tenia al

inicio de ese mismo periodo. Este calculo proporciona un analisis detallado del Churn de
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clientes y permite evaluar la tasa de abandono en relacién con el tamafio total de la base de

clientes (Canal, 2022).

La formula basica para calcular el Churn Rate es:

Numero de clientes que cancelaron

Ch Rate = %X 1009
urn fate Total de clientes al inicio del periodo %

Esta formula proporciona el porcentaje de clientes que cancelaron sus servicios
durante un periodo de tiempo especifico en relacion con el nimero total de clientes al inicio

de ese mismo periodo. Multiplicar el resultado por 100 convierte el valor en un porcentaje.

2.1.2. Estado del servicio

Para el calculo del Churn Rate en la empresa proveedora del servicio de internet
para hogares en el Ecuador, se consideran tres tipos de estado clave en el servicio:

Estado activo: Este estado hace referencia a todos los clientes que se encuentran
con sus facturas al dia, su contrato vigente y el servicio de internet totalmente operativo.

Estado cancelado: Este estado hace referencia a todos los clientes que han
cancelado su servicio por diversas razones, ya sean voluntarias o administrativas.

Estado in-corte: Este estado hace referencia a todos los clientes con facturas
impagas por mas de 30 dias. El Sistema Transaccional de Operaciones otorga un periodo
adicional de 15 dias para que el cliente realice el pago, si no se realiza el pago dentro de
este plazo, el sistema corta automaticamente el servicio y el cliente es transferido al

proceso de cancelacion administrativa.
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2.1.3. Tipo de cancelaciones

En la empresa se manejan dos tipos de cancelaciones del servicio:

Cancelacion administrativa: Se refiere a la cancelacion automaética del servicio
aplicado por el Sistema Transaccional de Operaciones cuando un cliente ha permanecido
en estado in-corte durante 60 dias.

Cancelacion voluntaria: Ocurre cuando el cliente decide, por su propia voluntad,

comunicar o realizar el proceso de cancelacion del servicio de internet.

2.2.  Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico, conocido en inglés como Machine Learning (ML), tiene
sus raices en los afios 50, cuando Alan Turing cre6 el famoso "Test de Turing" y Arthur
Samuel desarroll6 el primer algoritmo capaz de aprender, utilizado en un programa de
damas. En los afios 60 y 70, se acufidé el término "Inteligencia Artificial” y se crearon
algoritmos de reconocimiento de patrones, pero el progreso fue lento. Sin embargo, en los
afios 80, surgieron sistemas expertos basados en reglas que renovaron el interés en el
Machine Learning, aunque esto fue seguido por un periodo de estancamiento en la década
de 1980 (Nalda, 2024).

La verdadera revolucion del Machine Learning comenz6 a principios de los 2000,
con desarrollos como el sistema de ficheros distribuidos de Google y el paradigma de
procesamiento distribuido "Map & Reduce”. El lanzamiento de Hadoop, una plataforma
Big Data Open Source, marcé un hito importante. A medida que la potencia de célculo y la
disponibilidad de datos aumentaron exponencialmente, el Machine Learning se desarrollo

espectacularmente, cambiando su enfoque de "knowledge-driven" a "data-driven".
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Actualmente, estamos en la tercera explosion del Machine Learning, donde su aplicacion
en diversos sectores empresariales, como el asegurador, el marketing y los call centers, esta

transformando significativamente las estrategias (Nalda, 2024).

1950 1952 S 1956 70's 80's W __g0's B 2003 2006 ACIEALIDAR

@l»‘unucSmcc

Linea temporal del Machine Learning

Figura 5: Linea Temporal del Machine Learning.
Fuente: (Nalda, 2024).

2.3.  Tipos de aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico esta transformando el mundo a traves de sus cuatro tipos
principales. Estos tipos, que incluyen el aprendizaje supervisado, el no supervisado, el
semisupervisado y el por refuerzo, abordan una amplia gama de problemas y aplicaciones,
desde la regresion hasta la clasificacion y el agrupamiento de datos. Cada una de estas
categorias representa enfoques especificos que abordan diferentes aspectos y procesos

dentro del ambito del aprendizaje automatico (Sanchez, 2020).
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Figura 6: Tipos de Aprendizaje Automatico.
Fuente: (Sanchez, 2020).

2.3.1. Aprendizaje supervisado

Este tipo de aprendizajes requiere conjuntos de datos etiquetados, lo que significa
que se le indica al modelo qué debe aprender. Tomando como ejemplo, una heladeria
donde registran datos como clima, temperatura, dia de semana, etc, junto con el numero de
helados vendidos por dia en varios afios. Para este caso, seria Gtil entrenar un modelo
basado en los datos climaticos y otras caracteristicas de un dia en especifico y pueda
predecir la cantidad de helados que se venderan (Sanchez, 2020).

Dentro del aprendizaje supervisado, hay dos tipos de modelos dependiendo del tipo
de etiqueta:

Modelos de clasificacion: En este modelo se genera una etiqueta discreta a la
salida, es decir, una etiqueta dentro de un conjunto finito de posibilidades. Son binarios, si
la prediccion resulta de clasificar entre dos clases o etiquetas (en salud, estar enfermo o no

enfermo, un correo electrénico validar si es "spam" o no "spam™); o multiclase, en casos
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que existen méas de dos clases (por ejemplo, clasificar imagenes de mamiferos, analisis de
emociones, etc.).

Modelos de regresion: Estos modelos producen un valor numérico real como
salida, como el ejemplo mencionado anteriormente sobre la prediccion de la cantidad de

helados vendidos.

2.3.2.  Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se basa en datos no etiquetados, es decir, no tenemos
una etiqueta especifica que predecir. Este tipo de algoritmos se utilizan principalmente en
la extraccion de nuevos conocimientos o segln su similitud agruparlos.

Una de las aplicaciones mas comunes del aprendizaje no supervisado es el
agrupamiento o clustering, donde el algoritmo define una métrica de similitud o distancia
para comparar los datos entre si y agruparlos en conjuntos afines. Esto puede ser Gtil para
identificar grupos de clientes con caracteristicas similares para campafias de marketing
dirigidas, o para descubrir patrones ocultos en grandes conjuntos de datos, como en el
analisis de informacidn genémica (Sanchez, 2020).

Ademas, en ocasiones nos encontramos con conjuntos de datos que contienen una
gran cantidad de caracteristicas, lo que puede dificultar el procesamiento y analisis de los
mismos. Para abordar este problema, se utilizan algoritmos de reduccion de
dimensionalidad, que aplican técnicas matematicas y estadisticas para transformar el
conjunto de datos original en uno nuevo con menos dimensiones, sacrificando un poco de

informacién, pero facilitando el analisis y la visualizacion. Ejemplos de estos algoritmos

17



incluyen PCA (Analisis de Componentes Principales), t-SNE (t-Distributed Stochastic

Neighbor Embedding) o ICA (Analisis de Componentes Independientes).

2.3.3. Aprendizaje semisupervisado

A menudo, resulta dificil obtener un conjunto de datos completamente etiquetado.
Tomemos como ejemplo una empresa de productos lacteos que desea analizar la
percepcion de su marca a partir de los comentarios de los usuarios en redes sociales.
Después de recopilar dieciséis mil mensajes que mencionan a la empresa, nos enfrentamos
al desafio de que estos datos carecen de etiquetas, es decir, no sabemos si los comentarios
son positivos, negativos o neutros.

Es en este punto donde entra en juego el aprendizaje semi-supervisado, que
combina caracteristicas del aprendizaje supervisado y no supervisado. En este enfoque,
comenzamos etiquetando manualmente algunos de los comentarios. Con esta pequefia
muestra de datos etiquetados, entrenamos uno o varios algoritmos de aprendizaje
supervisado. Luego, utilizamos estos modelos para etiquetar automaticamente el resto de
los comentarios.

Una vez que hemos etiquetado una cantidad significativa de datos utilizando estos
modelos, entrenamos otro algoritmo de aprendizaje supervisado utilizando tanto los datos
etiquetados manualmente como los generados por los modelos previos. De esta manera,
logramos aprovechar la informacion proporcionada por los datos etiquetados manualmente
y la capacidad de los algoritmos de aprendizaje supervisado para generalizar y etiquetar

nuevos datos de manera eficiente (Sanchez, 2020).
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2.3.4. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es una técnica del aprendizaje automatico que se centra
en recompensar los comportamientos deseables mientras penaliza los no deseados. Este
método permite a un agente interpretar su entorno, tomar decisiones y aprender de las
consecuencias de sus acciones a través de la prueba y el error. Su objetivo principal es
maximizar una recompensa general a largo plazo para alcanzar una solucion Optima
(Sanchez, 2020).

Los juegos son uno de los entornos mas comunes para aplicar el aprendizaje por
refuerzo, como se ha demostrado en casos como AlphaGo o Pacman. En estos juegos, el
agente recibe informacidn sobre las reglas y aprende a jugar mediante la exploracion y la
experiencia. Aunque al principio puede actuar de manera aleatoria, con el tiempo desarrolla
estrategias mas sofisticadas.

Los juegos son uno de los entornos mas comunes para aplicar el aprendizaje por
refuerzo, como se ha demostrado en casos como AlphaGo o Pacman. En estos juegos, el
usuario toma la informacion sobre las reglas y aprende a jugar mediante la exploracion y la
experiencia. Aunque al principio puede actuar de manera aleatoria, con el tiempo desarrolla
estrategias mas sofisticadas.

Ademas de los juegos, el aprendizaje por refuerzo ha sido aplicado en varias areas
como en la robotica, la optimizacion de recursos y en sistemas de control. En cada caso, el
objetivo es utilizar la retroalimentacion del entorno para mejorar el rendimiento del agente.

En sintesis, el aprendizaje automatico es una de las herramientas més fuertes ya que
convierte data en informacion util y posterior se llega a una toma de decisiones. La

eleccion del enfoque de aprendizaje adecuado depende del objetivo especifico y las
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caracteristicas del conjunto de datos disponible. Es fundamental definir claramente el
objetivo del aprendizaje para seleccionar el método més apropiado y obtener una solucién

que satisfaga las necesidades del problema en cuestion.

2.4. Herramientas

2.4.1. Alteryx

Es una herramienta multidimensional que permite preparar conjuntos de datos para
obtener modelos predictivos, abarcando desde la limpieza de datos hasta su analisis.
Facilita la integracion y mapeo de datos de diferentes fuentes y ofrece diversas opciones
operativas. Permite realizar modificaciones estandar mediante férmulas a nivel de fila y
operar tanto vertical como horizontalmente para andlisis predictivos y espaciales. Ademas,
posibilita la creacion de aplicaciones analiticas avanzadas, elevando nuestra capacidad de
preparacion y analisis de datos (Lab, 2021).

¢Para que sirve alteryx?

Alteryx ayuda en procesos de digitalizacién, simplificando la aplicacion de analitica
avanzada, sistemas predictivos, anlisis de negocio y geogréafico, o la administracion y
preparacion de datos, entre otras potencialidades. Esta herramienta automatiza los procesos
analiticos y, gracias al aprendizaje automatico, genera modelos predictivos de manera
rapida y sencilla, simplificando la toma de decisiones y mejorando los resultados

comerciales (solutions, 2024).
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2.4.2. Qlik sense

Qlik Sense es una plataforma de visualizacion y descubrimiento de datos que
permite integrar diversas fuentes de datos y crear cuadros de mando interactivos, graficos
personalizados e informes detallados. Con Qlik Sense, los usuarios pueden visualizar datos
de manera intuitiva y obtener informacion valiosa para una toma de decisiones informada
(NUNSYS, 2024).

¢Para que sirve glik sense?

Qlik Sense ayuda a las organizaciones a comprender sus datos, tomar decisiones
informadas y fomentar una cultura empresarial basada en datos. Sus principales funciones
incluyen:

e Analisis de datos: Permite a los usuarios explorar y entender grandes volimenes de
datos rapidamente.

e Toma de decisiones: Facilita decisiones informadas mediante el acceso a informacion
relevante y actualizada en tiempo real.

e Visualizaciones personalizadas: Permite crear visualizaciones, cuadros de mando y
aplicaciones adaptadas a las necesidades de la empresa.

e Exploracion en tiempo real: Los usuarios pueden navegar por los datos y ver
resultados actualizados en tiempo real.

e Analisis sin restricciones: Elimina las limitaciones preconcebidas sobre la relacion de
datos, permitiendo un analisis mas libre y completo.

e Interfaz intuitiva: Su funcién de arrastrar y soltar permite crear modelos analiticos sin

necesidad de programacion.
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2.4.3. Python

Python es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado en el desarrollo de
aplicaciones de aprendizaje automatico debido a sus numerosas bibliotecas especializadas,
como TensorFlow, Keras, y scikit-learn, que facilitan la implementacion de algoritmos
complejos. Su sintaxis sencilla y clara hace que sea accesible tanto para principiantes como
para expertos, promoviendo una rapida iteracion y experimentacion. Al ser un lenguaje
interpretado, permite modificar y probar cédigo rapidamente sin necesidad de compilar, lo
que es particularmente valioso en entornos de investigacion y desarrollo donde la

flexibilidad y la eficiencia son cruciales (Python, 2023).

¢Para que sirve python?
Python es un lenguaje de programacion versatil que se utiliza en una amplia
variedad de aplicaciones, incluyendo:

e Desarrollo web: Python se usa para crear sitios web y aplicaciones web dinamicas,
gracias a frameworks como Django y Flask.

e Desarrollo de software: Es utilizado para crear una amplia gama de software, desde
aplicaciones de escritorio hasta sistemas de gestion empresarial.

e Analisis de datos: Python es ampliamente utilizado en ciencia de datos y andlisis de
datos debido a bibliotecas como Pandas, NumPy vy SciPy, que proporcionan
herramientas poderosas para manipular y analizar datos.

e Aprendizaje automatico e inteligencia artificial: Python destaca con bibliotecas
como TensorFlow, Keras y PyTorch que permiten la implementacion de algoritmos de

aprendizaje automatico y la creacién de modelos de inteligencia artificial.
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e Automatizacion y scripting: Python es ideal para escribir scripts y automatizar tareas
repetitivas, como procesamiento de archivos, administracion de sistemas y tareas de

mantenimiento.

2.5. Metodologia CRISP-DM en la creacion de modelos de aprendizaje automético

CRISP-DM, que significa "Cross-Industry Standard Process for Data Mining", es
una metodologia estandar desarrollada para guiar el proceso de mineria de datos y la
creacion de modelos de aprendizaje automatico. Su origen se remonta a mediados de la
década de 1990, cuando un consorcio europeo de empresas, liderado por NCR Corporation,
Daimler-Benz, SPSS, y OHRA, colabor6 para estandarizar el enfoque del proceso de
mineria de datos.

El desarrollo de CRISP-DM comenz6 oficialmente en 1996 y, tras una serie de
talleres y pruebas con empresas de diversos sectores, se publico la primera version en 1999.
La metodologia rapidamente gand aceptacion debido a su flexibilidad y aplicabilidad en
mdaltiples industrias, proporcionando un marco estructurado que facilita la gestion de
proyectos de mineria de datos desde su inicio hasta la implementacion final (Kimball,
2013).

Entre varias metodologias de mineria de datos se puede observar una similitud, pero
es CRISP-DM la que se distingue por abarcar la aplicacion de los resultados en el &mbito
empresarial mas completo.

Este es un modelo utilizado para el procesamiento en mineria de datos, el cual
detalla el abordaje de un problema. Para implementar la tecnologia en los negocios, se

necesita una metodologia estructurada. Estos métodos generalmente se basan en la
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experiencia personal y en los procedimientos estandar mas conocidos. Entre ellos, CRISP-
DM ha recibido un gran apoyo por parte de empresas privadas Yy organismos
gubernamentales (Beatriz.Gil, 2019).

CRISP-DM se basa en un manual dividido en seis fases, algunas de las cuales son
iterativas, lo que permite regresar a fases anteriores para revisarlas. Por lo tanto, el orden de

las fases no es estrictamente lineal. La figura 7 muestra las fases de CRISP-DM vy las

posibles secuencias entre ellas.

Comprensié »| Comprension de
del negocio % - los datos

v

Preparacion de
los datos

1 A
) . A |
I

I Despliegue

; Modelado
il

Evaluacion

Figura 7: Metodologia Crisp-Dm.
Fuente: (Claudia L. Hernandez G, 2009).

En la figura 7, el circulo externo representa el ciclo de un proyecto de analisis de
datos. De acuerdo con este método, el plan incluye los procesos de verificacion y
seguimiento. CRISP-DM enfoca el analisis de datos desde una perspectiva profesional que
abarca un contexto mas amplio, lo cual impacta en la creacion del modelo.

Este enfoque tiene en cuenta la participacion de clientes externos al equipo de

desarrollo y entiende que el proyecto no termina al alcanzar un modelo éptimo; mas bien,
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es necesario llevar a cabo la implementacion y el mantenimiento continuo del modelo
(Claudia L. Hernandez G, 2009).

Ademas, los resultados y conocimientos obtenidos son relevantes para otros
proyectos, por lo que deben documentarse minuciosamente para que otros equipos de

desarrollo puedan utilizarlos y beneficiarse de ellos (Claudia L. Hernandez G, 2009).

2.5.1. Fases de la metodologia CRISP-DM

I. Comprensién del negocio:
Propdésito principal: Alinear los objetivos del proyecto de mineria de datos con los
objetivos comerciales. Por tanto, se trata de no iniciar proyectos de mineria de datos que no

tengan un impacto significativo dentro de la organizacion (Pete Chapman, 2007).
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Figura 8: Fase de Comprension del Negocio.
Fuente: (Pete Chapman, 2007).
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Objetivos a obtener:

e Perspectiva del negocio: Comprender completamente el contexto y los
objetivos de la organizacion.

e Establecer objetivos del negocio: Definir claramente los objetivos comerciales
que se desean alcanzar.

e Evaluacion de la situacion actual: Analizar la situacion actual de la compaiiia,
incluyendo inventarios, fuentes de datos propias y terminologias adaptadas al
negocio.

e Creacion del plan del proyecto: Elaborar un plan detallado que incluya hitos,
tareas y actividades necesarias para lograr los objetivos establecidos.

Proceso:

e Reuniones colaborativas: Iniciar reuniones con los encargados de las areas
implicadas en el proyecto para asegurar una comprensién comun y establecer
objetivos claros.

e Analisis y documentacion: Documentar la situacion actual de la empresa y los
objetivos comerciales.

o Definicion de objetivos: Clarificar como los objetivos comerciales se traducen
en objetivos especificos para el analisis de datos.

¢ Planificacion del proyecto: Desarrollar un plan de proyecto que incluya:

v" Hitos principales.
v Tareas y actividades especificas.
v" Recursos necesarios.

v Cronograma de implementacion.
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Impacto en el proyecto:
Si esta fase no se realiza correctamente, el resto del proyecto puede perder

relevancia o no cumplir con las expectativas iniciales.

1. Comprension de los datos:
Propdésito principal: Identificar, recolectar y comprender los datos necesarios para
el analisis, asegurando que sean relevantes y de alta calidad para alcanzar los objetivos del

proyecto (Pete Chapman, 2007).
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Figura 9: Fase de Comprension de los Datos.
Fuente: (Pete Chapman, 2007).

Objetivos a obtener:
¢ Identificacion de fuentes de datos: Determinar las fuentes de datos disponibles

y relevantes para el proyecto.
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e Recoleccidén de datos: Recopilar datos desde diversas fuentes, asegurando la
integridad y la exhaustividad de la informacion.

e Descripcion de los datos: Proporcionar una descripcion detallada del conjunto
de datos, incluyendo su estructura, formato y contenido.

e Exploracién de datos: Realizar analisis exploratorios para identificar patrones,
tendencias y posibles anomalias en los datos.

e Gestion de la calidad de los datos: Evaluar y gestionar la calidad de los datos,
detectando problemas y ofreciendo soluciones efectivas.

Importancia de la fase:

e Comprension del problema: Es fundamental entender completamente el
problema que se intenta resolver para recopilar datos exactos y relevantes.

e Aplicacion de conceptos comerciales: Aplicar el concepto del negocio a la
extraccion de informacion y asi asegurar el alineamiento de los objetivos
comerciales con el analisis de datos.

e Planificacion estratégica: Crear un plan para la guia del proceso de mineria de

datos.

Durante esta fase, es crucial asegurar que todos los datos relevantes sean
considerados y que se comprendan los requisitos del negocio ya que esta estructura
garantiza la comprensién de los datos estableciendo una base sélida para el éxito del

proyecto de mineria de datos.
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I11. Preparacion de los datos:
Propdésito principal: Seleccionar, limpiar y preparar conjuntos de datos adecuados
para la fase de modelado. Este paso es crucial para asegurar que los datos sean precisos,

completos y listos para el andlisis (Pete Chapman, 2007).
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Figura 10: Fase de Preparacion de los Datos.
Fuente: (Pete Chapman, 2007).

Objetivos a obtener:

e Establecer el conjunto de datos: Determinar y seleccionar los datos que se
utilizaran en el proyecto.

e Limpieza de datos: Realizar actividades de limpieza de datos para eliminar

errores, valores faltantes y duplicados.
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e Construccion del conjunto de datos: Crear un conjunto de datos idéneo y bien
estructurado que se utilizara en los modelos de mineria de datos.

e Integracion de datos: Combinar datos de varias fuentes si es necesario,
asegurando coherencia y compatibilidad.

e [Formateo de datos: Cambiar el formato de los datos si es necesario para que
sean compatibles con las técnicas de modelado.

Importancia de la fase:

Esta etapa es critica para el éxito del proyecto de mineria de datos. Es importante

tener precision en esta fase teniendo preparados los datos correctamente y asi evitar alargar

los tiempos de ejecucion del proyecto.

IVV. Modelado:
Propdsito principal: Generar modelos de conocimiento basados en los datos
obtenidos en la etapa previa, adaptandolos a los objetivos del proyecto mediante técnicas

especificas como la clasificacion y la regresion (Pete Chapman, 2007).
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Figura 11: Fase de Modelado.
Fuente: (Pete Chapman, 2007).

Objetivos a obtener:

e Seleccidon de métodos de modelado: Seleccionar los métodos de modelado que
mejor se adapten a cumplir los objetivos del negocio con los datos disponibles.

e Control de calidad del modelo: Establecer una metodologia para garantizar la
calidad y precision del modelo.

e Creacion del modelo: Aplicar los métodos seleccionados al conjunto de datos
para crear el modelo.

e Evaluacion y ajuste del modelo: Evaluar la solidez del modelo y su impacto

en los objetivos predeterminados, realizando ajustes segun sea necesario.
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Importancia de la fase:
e Determinacion del tipo de modelo:
v' El tipo de modelo utilizado se selecciona en funcion de las necesidades del
negocio y del tipo de variables que se analizan.
v" Es crucial especificar claramente los atributos y variables que se utilizaran
en el modelo.
e lteracion y retroalimentacion:
v La repeticion de esta etapa asegura que el modelo sea robusto y preciso,

adaptandose a las condiciones y requerimientos del proyecto.

V. Evaluacion:
Propésito principal: Evaluar el modelo frente a los criterios de éxito definidos y
validar su efectividad y precision para garantizar que cumpla con los objetivos comerciales

(Pete Chapman, 2007).
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Figura 12: Fase de Evaluacion.

Fuente: (Pete Chapman, 2007).



Objetivos a obtener:

e Evaluacion del modelo: Analizar y evaluar el rendimiento de los modelos
generados hasta el momento.

e Revision completa del proceso: Revisar el proceso de mineria de datos para
identificar posibles errores o areas de mejora.

¢ Planificacion de los préximos pasos: Determinar los siguientes pasos a seguir,
incluyendo la repeticion de fases anteriores o la incorporacion de nuevos temas
de investigacion si es necesario.

Importancia de la fase:

e Validacion de resultados: Esta fase es crucial para validar los resultados
obtenidos y asegurarse de que el modelo cumple con los objetivos comerciales.

e lteracion para la mejora: Proporciona una oportunidad para iterar y mejorar el
modelo, aumentando la probabilidad de éxito del proyecto.

e Documentacion y aprendizaje: Documentar los hallazgos y las lecciones
aprendidas durante esta fase es esencial para el aprendizaje continuo y la mejora

de futuros proyectos.

V1. Despliegue:
Propdésito principal: Implementar, monitorear y mantener los modelos de datos en
produccion, asegurando que funcionen correctamente y aporten valor continuo al negocio

(Pete Chapman, 2007).
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Figura 13: Fase de Despliegue.
Fuente: (Pete Chapman, 2007).

Objetivos a obtener:

e Planificacion del despliegue: Disefiar un plan detallado para la
implementacién del modelo seleccionado en la organizacion.

¢ Mantenimiento y seguimiento: Establecer procesos para el mantenimiento
operativo y el seguimiento continuo del modelo.

¢ Revisidn y documentacion: Revisar el proyecto en su totalidad, documentar las
lecciones aprendidas y elaborar conclusiones y recomendaciones para futuros
proyectos.

Importancia de la fase:
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¢ Implementacion eficaz: Una planificacion adecuada del despliegue asegura
que el modelo se integre eficazmente en la organizacion y comience a generar
beneficios rapidamente.

e Mantenimiento proactivo: El mantenimiento y seguimiento continuo del
modelo garantizan su funcionamiento correcto y minimizan el riesgo de fallos o
errores.

¢ Documentacion y mejora: Documentar las lecciones aprendidas y realizar un
andlisis exhaustivo del proyecto permite mejorar continuamente y aplicar estos

conocimientos a futuros proyectos.

2.6.  Modelos de prediccion

Los modelos de prediccion son herramientas analiticas que utilizan datos histdricos
y técnicas matematicas o estadisticas para prever futuros eventos, comportamientos o
valores. Estos modelos son fundamentales en diversos campos, como negocios, finanzas,
medicina, ciencias sociales y mas, ya que ayudan a tomar decisiones informadas basadas en
las probabilidades y tendencias futuras.

Estos modelos se basan en la idea de que los patrones y tendencias identificados en
los datos pasados pueden ayudar a predecir el comportamiento futuro (Mera, 2023).

La importancia de los modelos predictivos es que desempefian papel fundamental al
identificar oportunidades de mejora y prever eventos futuros en diversas areas
empresariales, como logistica, prevision econdémica y ventas. Por ejemplo, en el &mbito del
marketing, estos modelos ayudan a anticipar el comportamiento de los consumidores y sus

decisiones de compra en funcion de sus acciones pasadas.
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Entre las técnicas mas utilizadas en modelos predictivos incluyen:

e Arboles de decision: Permiten representar y analizar decisiones y sus posibles
consecuencias.

e Regresion lineal y logistica: Son utilizadas para modelar la relacion entre
variables independientes y dependientes.

¢ Redes neuronales: Modelan relaciones complejas entre entradas y salidas a
través de multiples capas de nodos.

e Analisis bayesiano: Utiliza la teoria de probabilidad para hacer predicciones
basadas en evidencia previa.

e Series temporales y datamining: Se centran en el andlisis de datos
secuenciales y la extraccion de patrones.

e Maquinas de vectores de soporte (SVM): Clasifican datos mediante la
busqueda de un hiperplano de separacion éptimo.

e K Nearest Neighbors (KNN): Clasifica un punto de datos segin la mayoria de
sus vecinos mas cercanos.

e Gradient Boosting: Combina mdultiples modelos de bajo rendimiento para
mejorar la precision predictiva.

e Respuesta incremental: Se basa en el aprendizaje secuencial de modelos
basados en nuevos datos.

e Razonamiento con base en la memoria: Utiliza experiencias pasadas para
tomar decisiones futuras.

e Regresion de minimos cuadrados parciales: Analiza la relacion entre

multiples variables predictoras y una variable de respuesta.
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La eleccion de la técnica adecuada depende de los objetivos especificos de la

investigacion y de la naturaleza de los datos disponibles. Para nuestro trabajo, se han

seleccionado Regresion Logistica, Arboles de Decision y Random Forest debido a su

idoneidad para predecir variables de interés en nuestro contexto de estudio.

2.6.1. Regresion logistica

La regresion logistica es un conjunto de técnicas estadisticas utilizadas para analizar

la relacion entre una variable dependiente cualitativa y una 0 mas variables independientes,

también conocidas como covariables. Esta técnica es especialmente Gtil cuando la variable

dependiente es dicotomica (binaria) o tiene méas de dos categorias (Jaén, 2019).

En regresion logistica, hay tres clases principales:

Binaria: En el caso de la regresion logistica binaria o binomial, es un tipo de
regresion logistica utilizada cuando la variable de respuesta es binaria, es decir,
tiene dos categorias. Se analiza una variable dependiente que puede tomar solo
dos valores posibles, como "si" 0 "no", "éxito" o "fracaso", etc.

Polinomial: Es una extensién de la regresién logistica binomial que permite
modelar relaciones no lineales entre las variables predictoras y la variable de
respuesta. Esto se logra al incluir términos polinomiales de las variables
predictoras en el modelo. La regresién logistica polinomial puede ser util
cuando la relacion entre las variables no puede ser capturada de manera

adecuada por un modelo lineal.
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e Multinomial: Se utiliza cuando la variable de respuesta tiene mas de dos
categorias. En lugar de predecir la probabilidad de dos resultados posibles como
en la regresion logistica binomial, la regresion logistica multinomial modela la
probabilidad de ocurrencia de varias categorias. Es Gtil cuando la variable de
respuesta es categdrica y tiene tres 0 méas niveles, como la clasificacion de
productos en varias categorias o la prediccion de la preferencia de los

consumidores entre multiples opciones.

Las covariables pueden ser tanto cualitativas como cuantitativas, pero en el caso de
las covariables cualitativas, es importante que sean dicotémicas, es decir, que puedan tomar
valores de 0 o 1 para indicar su ausencia o presencia en el modelo. Si una covariable
cualitativa tiene méas de dos categorias, se realiza una transformacion mediante la creacion
de variables ficticias (variables dummy) para cada categoria, de modo que cada una pueda

ser incluida de forma individual en el modelo (Jaén, 2019).

Los modelos de regresion logistica tienen tres finalidades:

e Cuantificar la importancia de la relacion existente entre cada una de las
covariables y la variable dependiente.

e Clarificar la existencia de interaccion y confusion entre covariables respecto a la
variable dependiente (es decir, los odds ratio para cada covariable).

e Clasificar individuos dentro de las categorias (presente/ausente) de la variable

dependiente.
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Variables dummy: Son variables binarias creadas para representar variables
categoricas en un modelo de regresion logistica. Estas variables se utilizan para codificar la

presencia o0 ausencia de una categoria especifica de una variable cualitativa.

2.6.2.  Arboles de decision

Los arboles de decision son una técnica de mineria de datos (Data Mining, DM)
prepara, sondea y explora los datos para sacar la informacion oculta en ellos. Se aborda la
solucion a problemas de prediccion, clasificacion y segmentacion (Vanesa Berlanga
Silvente, 2013).

Los éarboles de decision son modelos versatiles que se utilizan tanto para
clasificacion, conocidos como arboles de clasificacion, como para regresion, denominados
arboles de regresion. Son ampliamente apreciados por su simplicidad y facilidad de
interpretacion, lo que los hace especialmente Utiles para comparar resultados con hipétesis
0 preguntas de negocio. Su estructura visual y l6gica transparente los convierte en una
herramienta poderosa para analizar y tomar decisiones sobre el caso de estudio.

La estructura de un arbol de decision (ver figura 14), es que cada nodo representa
una regla de decision y se aplica al elemento clasificado. Si se cumple la regla, el elemento
se dirige por una de las flechas hacia una categoria o subgrupo adecuado, o hacia un nuevo
nodo que contiene otra regla de clasificacion. Es asi como, el primer cuadrado representa el
nodo inicial y las flechas indican las posibles direcciones basadas en las reglas de decision

(Chéavez, 2018).
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Figura 14: Flujograma de un &rbol de decision.
Fuente: (Chavez, 2018).

Los arboles de decision constan de tres tipos de nodos:

e Nodo raiz: Es el primer nodo y es el que establece la division inicial que se
basa en el campo principal de los datos.

¢ Nodos internos o intermedios: Después de la creacion del nodo raiz, los nodos
se dividen nuevamente en base a diferentes grupos de datos definidos por sus
variables.

¢ Nodos terminales (hojas): Se encuentran en el final del diagrama y marcan el
término de la clasificacion, es decir, representan las categorias finales a las que

se asignan los datos.

Es importante considerar la profundidad del arbol, que estd determinada por el
nimero maximo de nodos en cada rama. Una mayor profundidad puede aumentar la
complejidad del modelo y su capacidad para capturar relaciones mas sutiles en los datos,

pero también puede aumentar el riesgo de sobreajuste.
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Los arboles de clasificacion son especialmente Gtiles porque:

e Son faciles de interpretar y visualizar, lo que permite comprender todas las
decisiones tomadas para llegar a los resultados.

e Funcionan correctamente con variables categdricas y en el manejo de valores
atipicos presentan mayor robustez. Sin embargo, poseen como limitacion el

requerir de una base de datos bien entrenada y ejecutada.

2.6.3. Random forest

El algoritmo Random Forest es una herramienta comin en el aprendizaje
automatico, desarrollada por Leo Breiman y Adele Cutler, que aprovecha la potencia de
multiples arboles de decisién para generar una prediccion precisa. Este método es
altamente flexible y facil de usar, lo que ha contribuido a su popularidad en una amplia
gama de problemas de clasificacion y regresion (IBM, 2024).

Los métodos de aprendizaje por conjuntos, como Random Forest, funcionan
mediante la combinacion de las predicciones de multiples clasificadores, como arboles de
decision, para identificar el resultado mas comdn o promedio. Dos métodos de conjunto
bien conocidos son el ensacado (bagging) y el impulso (boosting). El ensacado, introducido
por Leo Breiman en 1996, implica la seleccion aleatoria de muestras de datos con
reemplazo, lo que permite que los puntos de datos individuales se seleccionen mas de una
vez.

El algoritmo Random Forest extiende el método de ensacado incorporando
aleatoriedad en la seleccion de caracteristicas. Esta aleatoriedad garantiza que los arboles

de decision en el bosque estén poco correlacionados entre si, lo que mejora la diversidad y
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la precision del modelo. A diferencia de los arboles de decision tradicionales, que
consideran todas las divisiones de caracteristicas posibles, los Random Forest solo
seleccionan un subconjunto aleatorio de caracteristicas en cada nodo de division.

Al limitar la complejidad de cada arbol individual y diversificar la seleccion de
caracteristicas, Random Forest reduce el riesgo de sobreajuste y mejora la generalizacién
del modelo. Esto se traduce en predicciones mas precisas Yy robustas, incluso en conjuntos
de datos ruidosos o con alta variabilidad (IBM, 2024).

Los algoritmos de Random Forest funcionan con tres hiperparametros clave: el
tamano del nodo, la cantidad de arboles y la cantidad de caracteristicas muestreadas, que se
configuran antes del entrenamiento del modelo. Este clasificador puede utilizarse para
resolver tanto problemas de regresion como de clasificacion.

El algoritmo de Random Forest esta constituido por un conjunto de arboles de
decision (ver figura 15), cada arbol esta implementado a partir de una muestra extraida de
un grupo de entrenamiento con reemplazo, también conocida como muestra de arranque.
Ademas, se utiliza una muestra fuera de la bolsa (OOB) para la validacion cruzada, lo que
mejora la precision del modelo. Para agregar mas diversidad al conjunto de datos y reducir
la correlacion entre los arboles, se inyecta aleatoriedad mediante el agrupamiento de
caracteristicas.

En funcion del tipo de problema (regresién o clasificacion), se determina la
prediccion final: para la regresion, se promedian las predicciones de los arboles
individuales, mientras que, para la clasificacion, se utiliza un voto mayoritario para

determinar la clase predicha.
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Final result

Figura 15: Flujo de Random Forest.
Fuente: (IBM, 2024).

2.7.  Evaluacion de desempefio del algoritmo

Es esencial definir las métricas a utilizar y distinguir cudl tiene un mejor desempefio
para el objetivo establecido para el andlisis predictivo del churn de clientes. Se
implementara un enfoque riguroso que incluye la division de los datos y la seleccion de
métricas de evaluacion.

Division de los datos: Para desarrollar y evaluar el modelo de prediccion de churn,
la base de datos sera dividida utilizando el método Train-Test Split en un 70-30% para
entrenamiento y prueba respectivamente. Este enfoque garantiza que el modelo sea
entrenado con una parte de los datos (70%) y probado con informacion que nunca se ha
ingresado en los modelos (30%), asegurando una previsibilidad real y evitando que los
modelos simplemente memoricen la informacion de entrada.

La técnica de prueba dividida de entrenamiento (Train-Test Split), implica en

dividir aleatoriamente el conjunto de datos en dos partes. La primera parte, que representa
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entre el 70 % y el 80 % de los datos, se utiliza para entrenar el modelo de aprendizaje

automatico. La segunda parte, que comprende entre el 20 % y el 30 % restante de los datos,

se utiliza para la verificacion y evaluacion del modelo.

Metricas de evaluacién: Dado que el problema a abordar es de clasificacion

binaria (clientes activos vs. clientes en riesgo de churn), se utilizaran las siguientes métricas

de evaluacion:

Accuracy (Exactitud): La proporcién de predicciones correctas entre el total de
predicciones realizadas. Esta métrica proporciona una vision general de la
efectividad del modelo.

Numero de predicciones correctas

Exactitud =
Total de predicciones

Precision (Precision): La proporcion de verdaderos positivos entre el total de
positivos predichos. Indica la exactitud de las predicciones positivas.

Verdaderos Positivos (TP)
Verdaderos Positivos (TP) + Falsos Positivos (FP)

Precision =

Recall (Sensibilidad): La proporcion de verdaderos positivos entre el total de
positivos reales. Indica la capacidad del modelo para identificar correctamente
los casos de churn.

Verdaderos Positivos (TP)
Verdaderos Positivos (TP) + Falsos Negativos (FN)

Sensibilidad =

F1 score: La media armonica de la precision y la sensibilidad, proporcionando
una Unica métrica que equilibra ambas.

Precision * Sensibilidad
F1 =2+«

Precision + Sensibilidad
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e AUC-ROC (Area bajo la curva - Receiver Operating Characteristic): Una
medida que evalua el desempefio del modelo en diferentes umbrales de

clasificacion. Un valor més alto indica un mejor desempefio del modelo.

1

AUC — ROC =f ROC(t)dt
0

Validacion cruzada: Para nuestro estudio no se aplicara este método debido a que
aplicaremos una técnica de evaluacion y seleccion de variables predictoras llamado WOE
(Weight of Evidence) + IV (Information Value) el cual serd explicado en su momento
cuando entremos a trabajar sobre la Preparacion de los Datos especificamente con

categorizacion de variables.

Comparacion de modelos: Se probaran diferentes técnicas de aprendizaje
automatico, tales como:
e Regresion Logistica
e Avrboles de Decision

e Bosques Aleatorios (Random Forest)

Cada modelo sera evaluado utilizando las métricas mencionadas y los resultados
seran comparados para identificar el modelo con el mejor desempefio en términos de
precision, sensibilidad, F1 score y AUC-ROC.

Interpretabilidad del modelo: Ademas del desempefio, serd evaluada la

interpretabilidad del modelo, es decir, la capacidad de entender como el modelo toma sus
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decisiones. Modelos como los arboles de decision y los bosques aleatorios seran
interpretados mediante:

e Importancia de caracteristicas: Evaluacion de las caracteristicas mas

relevantes para las predicciones.

e Implementacion del dashboard: Un dashboard como herramienta de analisis y

control de informacion sera desarrollado utilizando herramientas como Qlik
Sense para visualizar.

Recomendaciones basadas en los resultados: Finalmente, se proporcionaran
recomendaciones para estrategias de retencion de clientes obtenidos del modelo predictivo
y las métricas de evaluacion. Estas estrategias se centraran en los factores mas influyentes
en la decision de churn, ayudando a la empresa a implementar acciones proactivas para
retener a sus clientes.

Consideraciones: De lo anteriormente expuesto, es importante definir y conocer
brevemente conceptos sobre la Curva ROC y la Matriz de Confusion que son de suma

importancia para nuestro trabajo.

2.7.1. Curva ROC (AUC-ROC)

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) y el area bajo la curva (AUC)
son herramientas comunes en el andlisis de modelos de clasificacion en el aprendizaje
automatico. La curva ROC es un grafico que representa la relacion entre la tasa de
verdaderos positivos (TPR) vy la tasa de falsos positivos (FPR) para diferentes umbrales de
clasificacion. TPR se refiere a la proporcién de casos positivos que fueron correctamente

identificados como positivos, mientras que FPR es la proporcion de casos negativos
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incorrectamente identificados como positivos. La curva ROC muestra como cambia el
equilibrio entre TPR y FPR a medida que se ajusta el umbral de clasificacion del modelo.
El AUC es el area bajo la curva ROC y proporciona una medida agregada del
rendimiento del modelo en todos los umbrales de clasificacion posibles. Cuanto mayor sea
el AUC, mejor sera el rendimiento del modelo para discriminar entre las clases positivas y
negativas (ver figura 17). Un AUC de 1 indica un modelo perfecto que clasifica todas las
instancias correctamente, mientras que un AUC de 0.5 sugiere un rendimiento similar al

azar (Narkhede, 2018).

TPR

FPR

Figura 16: Curva ROC-AUC.
Fuente: (Narkhede, 2018).

La grafica establece la tasa de verdaderos positivos (TPR) en el eje Y (vertical) y la
tasa de falsos positivos (FPR) en el eje X (horizontal). Cada punto en la curva representa
un umbral diferente. La diagonal de referencia representa un clasificador aleatorio y se
extiende desde el origen (0,0) hasta el punto (1,1). Este clasificador no tiene capacidad de

discriminacion y su curva ROC seria una linea diagonal.
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AUC: Calcula el area bajo la curva ROC (AUC) para evaluar el rendimiento
general del modelo. Cuanto mayor sea el AUC, mejor sera el rendimiento del modelo en
términos de discriminacion entre clases positivas y negativas.

Es importante destacar que una curva ROC ideal se acercaria lo mas posible al
vertice superior izquierdo del gréfico, lo que indicaria una alta tasa de verdaderos positivos

y una baja tasa de falsos positivos en todos los umbrales de clasificacion.

2.7.2.  Matriz de confusion

La matriz de confusion es una herramienta que se utiliza en el analisis de modelos
de clasificacion para evaluar el rendimiento del modelo en la prediccion de las clases
verdaderas de los datos. Esta matriz muestra un resumen de las predicciones realizadas por
el modelo en comparacion con las clases reales de los datos. Consiste en una tabla que
resume las predicciones del modelo en comparacion con los valores reales de las instancias.

Cada columna de la matriz representa las predicciones realizadas por el modelo
para cada clase, a su vez cada fila muestra el numero real de instancias pertenecientes a
cada clase. De esta manera, la matriz nos permite identificar los aciertos y errores del
modelo en la clasificacion de las instancias.

La matriz de confusién también se conoce como matriz de error. Esta tabla
proporciona un resumen conciso de las predicciones correctas e incorrectas del modelo,
desglosadas por cada clase, lo que facilita la evaluacion y medicién del rendimiento del
modelo de clasificacion (Shin, 2020).

Una matriz de confusidn tipicamente tiene cuatro celdas, que representan cuatro

posibles resultados de una prediccion:
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e Verdaderos positivos (TP): Instancias que fueron correctamente clasificadas
como positivas por el modelo.

e Verdaderos negativos (TN): Instancias que fueron correctamente clasificadas
como negativas por el modelo.

e Falsos positivos (FP): Instancias que fueron incorrectamente clasificadas como
positivas por el modelo (también conocidos como errores de Tipo I).

e Falsos negativos (FN): Instancias que fueron incorrectamente clasificadas
como negativas por el modelo (también conocidos como errores de Tipo 1)

(Gonzalez, 2019).

La siguiente figura, representa la disposicion tipica de una matriz de confusion:

- Prediccion

dato real =

Positivo AVerdaderos Positivos Falsos Negativos ——— dato predicho =0

. : - X _ dato real =0

‘ Falsos Posnt‘i?/os Verdaderos Negativos dato predicho =0

dato real =1 datoreal =0
dato predicho =1 dato predicho =1

Figura 17: Matriz de Confusidn.
Fuente: (Gonzalez, 2019).

Con esta informacion, se pueden calcular diversas métricas de evaluacion del

rendimiento del modelo, como la precision, la sensibilidad, la especificidad y el valor F1.

Estas métricas proporcionan informacion detallada sobre la capacidad del modelo para

realizar

modelo.

predicciones precisas en cada clase y pueden ser Utiles para ajustar y mejorar el
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CAPITULO Ill: DESARROLLO DEL MODELO

3. Desarrollo del modelo predictivo basado en la metodologia CRISP-DM

Para el cumplimiento de los objetivos que se definieron en el presente trabajo de
titulacion se aplicarad la metodologia CRISP-DM debido a que es una adaptacion utilizada
en ciencia de datos conocido como “Descubrimiento del Conocimiento en Base de Datos”
(KDD), esta consiste en ejecutar en orden una serie de pasos Yy asi extraer informacion
contundente de una base de datos

A continuacion, se describirdn los seis pasos que se aplicaran en el presente

proyecto.

3.1. Comprension del negocio

En la primera fase, se establece una conexion directa entre los aspectos operativos
del negocio de la Empresa Proveedora del Servicio de Internet para Hogares en el Ecuador
y los elementos técnicos necesarios para lograr los objetivos establecidos. Este enfoque se
fundamenta en los criterios previamente identificados. Por lo tanto, el proceso de gestion y
desarrollo del modelo se llevara a cabo con el fin de abordar eficazmente el desafio de
reducir el churn de clientes, proporcionando una explicacién clara de los factores relevantes
y garantizando la maxima utilidad practica del proyecto mediante la seleccion cuidadosa de

variables pertinentes.
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3.1.1. Perspectiva del negocio

La Empresa Proveedora del Servicio de Internet para Hogares en el Ecuador tiene
como objetivo ofrecer soluciones tecnoldgicas innovadoras de alto desempefio en su
categoria, de tal manera que pueda satisfacer las necesidades de sus clientes en la
conectividad mejorando asi la calidad de vida de sus abonados. Para lograrlo, debe atraer a
nuevos clientes interesados en el servicio, pero sobre todo, mantener a los clientes que ya
forman parte como usuarios de la marca. Es por ello, que la empresa requiere de una
herramienta que permita controlar a sus clientes y asi evitar su desercion, por lo tanto, es
importante utilizar un modelo de aprendizaje automatico el cual se convierta en un

instrumento de apoyo ya que mediante la prediccion permitird enmendar estas necesidades.

3.1.2.  Objetivos del negocio
Desarrollar un algoritmo dentro del Analisis Predictivo del Churn de Clientes en

una Empresa Proveedora del Servicio de Internet para Hogares en el Ecuador.

3.1.3.  Criterio de éxito
El modelo debe identificar la posible cancelacion de servicios de un cliente
analizando las interacciones con la empresa, permitiendo detectar puntos débiles y areas de
mejora en los distintos procesos, tiempos de atencién y solucion.
e Aumentar la satisfaccion del cliente: EI modelo debe ser entendible y facil de
usar, abarcando las necesidades del cliente desde las distintas areas que son el

frente de la empresa, para ayudar a prevenir la pérdida de clientes.
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e Aumentar la precision en la medicion de la desercién de clientes: EI modelo
debe mejorar la deteccion de la desercidn de clientes, permitiendo a la empresa
tomar decisiones mas concisas sobre promociones, ofertas y servicios.

e Mejorar la comprension de las necesidades del cliente: El modelo debe
permitir a la empresa entender el comportamiento de los clientes, aplicar
fortalezas para mejorar la relacion con ellos y alinear estos esfuerzos con los
objetivos empresariales. Esto contribuird a reducir la desercion mediante un
modelo predictivo preciso, eficaz, entendible y facil de interpretar para aquellos

que lo analicen.

3.1.4. Evaluacion de la situacion

Actualmente, la Empresa Proveedora del Servicio de Internet para Hogares en el
Ecuador registra sus ventas y cancelaciones a través del Sistema Transaccional de
Operaciones, especificamente en el Modulo Financiero. Este mddulo gestiona informacién
de pagos, recaudaciones, cartera contable, facturas, entre otros datos que se almacenan en
la plataforma Oracle Database, administrada por una empresa externa. Por lo tanto, para
analizar las ventas y cancelaciones del servicio al final de cada cierre de mes, los datos
relevantes son compartidos por QVD (QlikView Data - archivos que contienen una tabla de
datos exportados desde Qlik Sense) para de esta manera generar reportes que permitan
evaluar el comportamiento del cliente.

No existe un sistema, herramienta o algoritmo para determinar la probable

desercidn de clientes, puesto que este proceso se realiza manualmente, contactandose con
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aquellos clientes que mas reclamos tienen por el servicio otorgado o que han presentado
quejas ante la Arcotel el cual es el organismo de control en Ecuador.

La creacion de un algoritmo predictivo del Churn de Clientes es crucial para
mejorar tanto el servicio al cliente como la eficiencia operativa. Es importante integrar
informacién de todos los sistemas utilizados por la empresa la cual permitira aplicar
acciones tempranas de retencion, de tal manera que los clientes deserten y busquen una
mejor opcion de servicio, especialmente dada la alta competencia en el mercado de las

telecomunicaciones en el Ecuador.

Inventario de recursos

e Recursos humanos
Equipo de proyecto: El equipo de proyecto esta compuesto Unicamente por mi,
respaldado por el conocimiento y la experiencia adquiridos a través de la
colaboracion con expertos de los departamentos de Servicio al Cliente,
Marketing, Facturacion y Cobranzas, Tecnologia y Customer Experience.
Colaboracion con expertos: Se trabajé estrechamente con expertos de cada
departamento, asegurando una comprension profunda de los desafios
relacionados con el negocio, el analisis de la informacion, las nuevas tendencias

y las tecnologias aplicables.
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Recursos tecnoldgicos

Tabla 1. Equipamiento

Realizado por: CHUQUER,

William, 2024.

DESCRIPCION | CARACTERISTICAS

CANTIDAD

Laptop

Core i510 Gen
Windows 10

Procesador 64 bits

16 GB de Memoria RAM

Qlik Sense Server

Xeon Gold 5320

Windows Server 2016 Standard
Procesador 64 bits

128 GB de Memoria RAM

Alteryx Server

ISR N N N NN N NE NN

Core i7 9 Gen

Windows 10

Procesador 64 bits

64 GB de Memoria RAM

Recursos financieros

Financiamiento: Este proyecto no cuenta con financiamiento de la empresa, ya
que forma parte de los procesos empresariales orientados a la mejora continua y
al desarrollo tanto personal como institucional. Los datos utilizados en este

proyecto no representan ningun costo adicional para la empresa, ya que

provienen de sus propios recursos.

Recursos temporales

Duracion del proyecto: El proyecto tendra una duracion definida de 4 meses
para asegurar el cumplimiento de los objetivos del negocio. Durante este

periodo, se ejecutaran todas las fases de la metodologia CRISP-DM para

garantizar el enfoque del proyecto.
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e Requisitos, supuestos y restricciones

Tabla 2. Requisitos, supuestos y restricciones en el proyecto

REQUISITOS

SUPUESTOS

RESTRICCIONES

Modelo Preciso

El modelo desarrollado tendra
una alta precision en la
prediccién de la desercion de
clientes, basandose en las
variables seleccionadas y las
técnicas de validacion
aplicadas.

Los recursos limitados pueden reducir la
capacidad de realizar un analisis exhaustivo de
todas las variables relevantes, lo que podria
comprometer la precision del modelo en
predecir la deserciéon de clientes debido a la
falta de tiempo y recursos para optimizarlo
adecuadamente.

Modelo Eficaz

Las técnicas de mineria de
datos utilizadas son eficaces
para identificar patrones en

los datos que ayuden a
predecir la desercion de
clientes.

Presencia de limitantes para acceder a datos
historicos relevantes y de alta calidad podria
reducir la capacidad del modelo para
identificar ~ patrones  significativos  de
comportamiento de los clientes.

El modelo serd disefiado y
documentado con claridad,

La complejidad en la interpretacion de los

Modelo facilitando su comprension y | resultados del modelo podria limitar su
. uso por parte de los | adopcién y utilidad practica por parte de los
Utilizable . . o
involucrados en la toma de | involucrados no técnicos en la toma de
decisiones  estratégicas y | decisiones estratégicas y operativas.
operativas.
Los datos necesarios para . . .
) P La calidad de los datos disponibles puede
Modelo entrenar y validar el modelo . . .
. . , . . variar y no siempre ser completa o precisa, lo
Disponible estdn  disponibles 'y son

accesibles en todo momento.

gue podria afectar la precision del modelo.
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¢ Riesgos y contingencias

Tabla 3. Riesgos y contingencias en el proyecto

RIESGOS

CONTINGENCIAS

Data de los clientes

Debido a restricciones legales, no es posible utilizar los datos
personales de los clientes de la empresa. Se contard con informacion
que no permita revelar la identidad de los abonados.

Modelo no preciso

Utilizar variables o datos precisos para ello es necesario utilizar
técnicas de validacidén adicionales para mejorar la precision del
modelo.

Modelo no eficaz

Evitar el uso de variables o datos complejos para no afectar el
rendimiento del modelo. Es importante realizar cambios en el disefio
del modelo para mejorar su eficacia.

Calidad de los datos

Existe el riesgo de que la calidad de los datos recopilados no sean
consistentes en la investigacion. Es importante implementar un
proceso riguroso de validacion y limpieza para identificar y corregir
errores, eliminar duplicados y completar datos faltantes.

3.1.5. Definicion de los objetivos del modelado

e Analizar los datos historicos de los clientes para ser utilizados en el modelo

predictivo de tal manera que se puedan identificar patrones y caracteristicas

comunes entre aquellos que han cancelado el servicio.

e Identificar las variables méas significativas a ser utilizadas en el modelo.

e Implementar el modelo predictivo adecuado para la desercion de clientes en la

Empresa Proveedora del Servicio de Internet para Hogares en el Ecuador.

3.1.6.  Plan del proyecto

El plan del proyecto establece una duracion de 4 meses, periodo necesario para

obtener los resultados deseados dentro de la planificacion y construccién de los modelos a

competir para la desercion de clientes.
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3.2.  Comprension de los datos

En la segunda fase, se lleva a cabo la recopilacién inicial de los datos con el
objetivo de establecer una primera asociacion con el problema, asi podemos familiarizarnos
con los datos, analizar su estructura e identificar patrones iniciales que orienten las
primeras hipotesis.

Similar al punto anterior, esta etapa se enfoca a la comprension, directamente a la
informacién almacenada en las bases de datos de la empresa. Es importante distinguir
claramente los tipos de datos almacenados y los tipos de informacidn que representa a cada
variable, puesto que esta informacion se combina con la comprension del negocio para

obtener una visioén integral que facilite el analisis y el desarrollo del problema planteado.

3.2.1. Recoleccidon de datos iniciales

Historial de cancelaciones de clientes:

e Descripcién: Informes mensuales que contiene informacion sobre los clientes
que han cancelado sus servicios, incluyendo las fechas de cancelacion y, en
algunos casos, los motivos proporcionados por los clientes.

e Relevancia: Analizar estos datos es fundamental para identificar patrones de
cancelacion, como picos en determinadas épocas del afio, y comprender las
razones comunes detras de las cancelaciones, lo que permitira al modelo prever

situaciones similares en el futuro.
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Encuestas de satisfaccion del cliente:

e Descripcidn: Son retroalimentaciones directas realizadas a los clientes sobre su
experiencia con el servicio, donde describe los motivos de satisfaccion o
insatisfaccion.

e Relevancia: Este tipo de datos permite medir el nivel de satisfaccion de los
clientes y relacionarlo con el riesgo de churn. Al integrar estos datos en el
modelo, se puede identificar cudles aspectos del servicio son mas criticos para
la retencion de clientes.

Historial de facturaciones de clientes:

e Descripcién: Informes mensuales que contiene informacion sobre el historial
detallado de facturacién de clientes, incluyendo recargos mensuales, descuentos
aplicados, promociones, pagos realizados y cualquier otra informacion
financiera relevante.

e Relevancia: Los problemas relacionados con la facturacion, como errores en
descuentos, promociones 0 recargos inesperados, pueden ser un factor
significativo en la decisidon de cancelar un servicio. El analisis de estos datos
puede ayudar a identificar clientes en riesgo debido a insatisfacciones
financieras.

Informacién demogréfica de cliente:

e Descripcidn: Se obtiene datos como género, edad, ubicacion geografica, y otros
datos que puedan ser relevantes para entender su comportamiento.

e Relevancia: Los datos demograficos son esenciales para segmentar a los

clientes y comprender como las caracteristicas personales influyen en la

58



decision de cancelar. Este tipo de segmentacion permite al modelo ajustar las

predicciones segun el perfil del cliente.

Historial de clientes retenidos:

Descripcion: Informes mensuales que contiene informacion sobre el historial
de clientes retenidos justamente cuando solicitaron en algin momento cancelar
su servicio, incluyendo las circunstancias de la que pensaban desertar del
mismao.

Relevancia: Analizar estos datos histéricos es clave para identificar patrones y
comportamientos similares en los clientes actuales que podrian estar
considerando cancelar. Estas caracteristicas historicas permiten que el modelo

sea mas preciso y proactivo en la identificacion de clientes en riesgo.

3.2.2. Métodos de recoleccion de datos iniciales

Sistemas de la empresa: El conjunto de datos que se utilizara para este analisis
pertenece a la Empresa Proveedora del Servicio de Internet para Hogares en el
Ecuador. Estos datos se extraen de los QVDs suministrados por la empresa
externa y se integra en la herramienta Qlik Sense para la creacion de reportes
detallados.

Interaccidn con areas internas: Este proceso ha permitido que la colaboracién
de areas claves dentro de la empresa, aporten con la recoleccion de informacién
adicional sobre las interacciones con los clientes y sus expectativas y

experiencias del servicio.
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Con relacion a la siguiente tabla que se muestra a continuacién, se detallan los

reportes a utilizar de los distintos sistemas utilizados por la empresa.

Tabla 4. Recopilacion de informacion en los sistemas de la empresa

SISTEMAS DE LA EMPRESA

Sistema Transaccional de . A Sistema de la Central
. Sistema de Analisis de Red L.
Operaciones Telefénica
e Ventas, Historico de Clientes e Potencia de Red e Llamadas Entrantes
(Comercial) e index de Cobertura (recurrencia de
e Cartera, Pagos, Facturacion Ilamadas — rellamadas)

(Facturacién y Cobranzas)

e Soporte — Casos y Tareas
(Tecnologia, Servicio al
Cliente, Call Center)

e Atractivo del Servicio —
Estudio de Marca,
Satisfaccion Clientes
(Satisfaccion y Encuestas).

3.2.3.  Descripcion de los datos

De acuerdo con la tabla 4, se ha recolectado informacion de los tres sistemas de la
empresa, generando un total de 22 bases de datos de los diferentes procesos necesarios
para el estudio. Es importante consolidar estas 22 bases de datos en una Unica base de datos
integrada, ya que este paso permitird una exploracién mas detallada y la determinacion de
los tipos de datos presentes. Es asi como una vez comprendida y definida la informacion,

se garantizara su integridad y utilidad para el analisis y desarrollo del modelo predictivo.

En la seccion de la Preparacion de los datos, se detallara la consolidacion de estas
bases utilizando un flujo de trabajo en Alteryx. Este flujo abordara tanto a los clientes

cancelados como los activos e in-corte para las Categorias de Cancelaciones
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Administrativas como Voluntarias. A continuacién, se describiran las bases de datos,

especificando el sistema de origen y el reporte asociado.

Tabla 5. Descripcion del conjunto de bases de datos

Sistema Transaccional de Operaciones

Bases de Datos Reporte Asociado Descripcion
Bdd_clientes_activos_inCorte_2.2 Histdrico de Clientes
Bdd_clientes_cancelados_2.2 Historico de Clientes
Bdd_cartera Cartera
Bdd_tareas Proceso_retencion Atractivo del Servicio Muestra informacién
Bdd_tareas_info_proceso_cancel Facturacién representativa de los clientes
Bdd_tareas_informacion_traslado Soporte activos e in-corte y de los
Bdd_tareas_ipcc Soporte cancelados en las distintas
Bdd_tareas_retencion Soporte bases de datos. Se considera
Bdd_tareas Proceso_fidelizacion Atractivo del Servicio informacién demogréfica del
Bdd_casos_tecnicos_por_login Soporte cliente, temas de pagos,
Bdd_casos_backbone_por_login Soporte facturacion, tickets de soporte,
Bdd_rechazos_debitos Pagos entre otros.
Bdd_incortes_totales Pagos
Bdd_downgrades_totales Ventas
Bdd_upgrades_totales Ventas

Sistema de Analisis de Red

Bases de Datos Reporte Asociado Descripcion
Bdd_index_cobertura_all Index de Cobertura Muestra data importante de
Bdd_index_cobertura_30 index de Cobertura los clientes activos donde se
Bdd_index_cobertura_90 index de Cobertura obtiene  informacion  del
Bdd_index_cobertura_180 Index de Cobertura comportamiento de la red y
Bdd_total_disp_por_tipo index de Cobertura los equipos internos  del
Bdd_Potencia_equipoONT _45d Potencia de Red cliente.

Sistema de la Central Telefonica
Bases de Datos Reporte Asociado Descripcion
Muestra data importante de las
Bdd_recurrencia_llamadas Llamadas Entrantes llamadas realizadas por los
clientes a la central telefonica.
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1. Cantidad de datos

En la seccion de la Preparacion de los datos, se describira el proceso utilizado para
obtener el conjunto de datos final. Pues, tras ejecutar el flujo en Alteryx tanto para clientes
activos e in-corte, asi como para clientes cancelados, se generaron dos conjuntos de datos
“BaseClientesActivos.yxdb” el cual cuenta con 847,229 registros y 180 variables, y
“BaseClientesCancel.yxdb” el cual cuenta con 119,107 registros y 167 variables que se
utilizaran para crear el conjunto de datos final, el cual serd la base para el desarrollo del
algoritmo del Analisis Predictivo del Churn de Clientes.

En la figura 18 y figura 19, observamos el conjunto de datos elaborado en Alteryx
después de la consolidacion del Flujo “Base_Analisis_Churn”, el cual sera detallado en la

seccion mencionada inicialmente.

Alteryx Designer x64 - BaseClientesActivosyxdb IR ] 2
miaall=] ‘ 847,229 records displayed, 182 fields, 700 MB | (52
Table
180 of 182 Fields ~ [ | Cell Viewer ~ oD
Record LOGIN Ciclo PROVINCIA CANTON PARROQUIA SECTOR Forma de Pago A
1 000 Ciclo (I)-1al 30 PICHINCHA QuUITO QUITUMBE ARAUCARIAS EFECTIVO
2 1700digimisesa-ciud Ciclo {l) - 1al 30 GUAYAS GUAYAQUIL TARQUI ATARAZANA DEBITO CTA CORRIENTE
3 ALIDAGARCIAQUINONEZ Ci ) -1al 30 GUAYAS GUAYAQUIL XIMENA BASE SUR EFECTIVO
4 CARLOSGRONER Ci al 30 PICHINCHA QuITO ALANGASI ALANGASI DEBITO CTA CORRIENTE
5 ILPMENGINEERING Ci al 30 PICHINCHA QuITo ALANGAS| ALANGASI DEBITO CTA CORRIENTE
6 JENNYTRAVEZ-undefined Ciclo {| al 30 PICHINCHA QuITO ALANGASI ALANGASI EFECTIVO
7 JOHAN_cmb_1 Ciclo (I} -1 al 30 PICHINCHA QUITO ALANGASI ALANGASI DEBITO CTA CORRIENTE
8 JOSE Ci 1)-1al 30 PICHINCHA QuITO ALANGASI ALANGASI EFECTIVO
9 MEDORCA Ciclo (I)-1al 30 GUAYAS DURAN ELOY ALFARO LDUR;’:\.N) BELLAVISTA EFECTIVO
10 Maridelcisnespi-gye-cdla Ci 1)-1al 30 GUAYAS GUAYAQUIL TARQUI ATARAZANA TARJETA DE CREDITO
11 Md-esmjdchemec3 Ciclo (I} -8al 7 ESMERALDAS ESMERALDAS TACHINA TACHINA EFECTIVO
12 NLLAMBA24 Ciclo {I)- 1al 30 PICHINCHA QuUITO ALANGASI ALANGASI DEBITO CTA CORRIENTE
13 OSIVANAGUIBARA-GYE-COOP Ciclo (I)-1al 30 GUAYAS GUAYAQUIL TARQUI ATARAZANA DEBITO CTA CORRIENTE
14 VILCHESNAVARRO-gye Ci 1)-1al 30 GUAYAS GUAYAQUIL TARQUI SIN SECTOR TARJETA DE CREDITO
15 VeraMendezgye-guas_cmb Ciclo (I - 1al 30 GUAYAS GUAYAQUIL XIMENA BASE SUR TARJETA DE CREDITO

16 Verpijohjav-gye-coop al 30 GUAYAS GUAYAQUIL TARQUI SIN SECTOR DEBITO CTA AHORRO

17 XIMENITA Cis al 30 PICHINCHA QuITo ALANGASI ALANGASI TARJETA DE CREDITO
18 aalban Cis al 30 PICHINCHA QuITO ALANGASI ALANGAS| TARJETA DE CREDITO
19 abad-riberasbatan-i Cis al 30 GUAYAS SAMBORONDON La Puntilla PLAZA LAGOS 1 TARJETA DE CREDITO
20 abalon-guasmosur-i Cii al 30 GUAYAS GUAYAQUIL XIMENA UNION DE BANANEROS DEBITO CTA AHORRO
21 abdoestuflorgarc22 Cis al 30 PICHINCHA QuITo ALANGAS| ALANGASI TARJETA DE CREDITO
22 abdomanuveramuno-gye-subu Ciclo {I) - 1al 30 GUAYAS GUAYAQUIL TARQUI SIN SECTOR EFECTIVO

23 abeladricarrhino-ave Ciclo - 1al 30 GUAYAS GUAYAQUIL TAROUI SIN SECTOR DEBITO CTAAHORRO ¥
< >

Figura 18: Total registros del conjunto de datos BaseClientesActivos.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Alteryx Designer x64 - BaseClientesCancelyxdb

o X

[ 0 B | 119,107 records displayed, 167 fields, 44 M8 | -
Table
165 of 167 Fields ~ [ | Cell Viewer ~ ol )
Record Fecha Cancel LOGIN Ciclo PROVINCIA CANTON PARROQUIA SA
1 27/10/2023 adrieusemunisolo-gye-guas Ciclo {I) GUAYAS GUAYAQUIL XIMENA E
2 30/10/2023 anamariarricont-gye-sur Ciclo {I) - GUAYAS GUAYAQUIL FEBRES CORDERO F
3 31/10/2023 angedanipeparagye Ciclo {I)-1al 30 GUAYAS GUAYAQUIL TARQUI S
4 27/10/2023 ecuasgye Ciclo {I)-1al 30 GUAYAS GUAYAQUIL TARQUI S
5 26/10/2023 en-azgsmbarbechom1 Ciclo {I)-1al 30 CANAR AZOGUES AZOGUES A
6 26/10/2023 en-cnrimmishellel Ciclo (1) - 121 30 CANAR CANAR CANAR <
7 30/10/2023 en-isbmhnarvaezni Ciclo (I} - 1 al 30 AZUAY SANTA ISABEL SANTA ISABEL (CHAGUARURCO]) S
8 24/10/2023 en-quifavalencial1 Ciclo (I)-1al 30 ESMERALDAS QUININDE LA INDEPENDENCIA L
9 27/10/2023 en-shurevargast1 Ciclo {I) - 1al 30 SUCUMBIOS SHUSHUFINDI SAN PEDRO DE LOS COFANES S
10 24/10/2023 en-uiojatenelemavi Ciclo (I)-1al 30 PICHINCHA QUITO GUAMANI C
11 24/10/2023 Jjaimefralemachic-uio-luis Ciclo (I} - 1al 30 PICHINCHA QuITO ALANGASI A
12 27/10/2023 luisenrimosqcede-gye-flor Ciclo {I)- 1 al 30 GUAYAS GUAYAQUIL TARQUI S
13 25/10/2023 marielidpovelope-gye-sur Ciclo {I)-1al 30 GUAYAS GUAYAQUIL TARQUI S:
14 24/10/2023 marijuanyungushi-gye-nort Ciclo () - 1 al 30 GUAYAS GUAYAQUIL TARQUI S
15 25/10/2023 md-aankdportillap1 Ciclo (Il)-15al 14 IMBABURA ANTONIO ANTE ATUNTAQUI A
16 30/10/2023 md-aanmkmedinab3 Ciclo (I)-15al 14 IMBABURA ANTONIO ANTE ATUNTAQUI A
17 24/10/2023 md-abmadlindaoz2 Ciclo (Iln -8al 7 GUAYAS ALFREDO BAQUERIZO MORENO (JUJAN) ALFREDO BAQUERIZO MORENO (JUJAN) J
18 27/10/2023 md-adbarberanc12 Ciclo (I)-15 al 14 MANABI CHONE CHONE C
19 24/10/2023 md-aicornejog1 Ciclo {I}-1al 30 PASTAZA PASTAZA PUYO F
20 24/10/2023 md-alakbmirandav1 Ciclo(l}-8al 7 CHIMBORAZO ALAUSI ALAUST E
21 27/10/2023 md-ambajproanom1 Ciclo {Il)-15al 14 TUNGURAHUA AMBATO CELIANO MONGE L
22 30/10/2023 md-ambamayorgag1 Ciclo (I} -8al 7 TUNGURAHUA AMBATO PISHILATA A
23 31/10/2023 md-ambamoviedov1 Ciclo v -1 al 30 TUNGURAHUA AMBATO HUACHI CHICO Y
< >

Figura 19: Total registros del conjunto de datos BaseClientesCancel.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

2. Tipo de valores

En la siguiente seccion de la Exploracion de los datos, se describira el proceso para
visualizar los tipos de datos iniciales del dataset final, con el objetivo de seleccionar y
estructurar la informacién mas relevante para el andlisis requerido. Las variables incluyen
diferentes tipos de datos como: flotante (float64), entero (int64) y categéricas (object).

En la figura 20, se muestra una representacion de los diferentes tipos de datos del

dataset elaborado para la exploracion de los datos en Python (Google Colab).

# Con data.info() podemos ver las wvariables categdricas
# (Dtype=object)
datos.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>

RangeIndex: 9656336 entries, @ to 966335

Columns: 188 entries, Empresa to DPTO_1CANCELACION
dtypes: floate4(68), inté4(1l), object(119)

memory usage: 1.3+ GB

Figura 20: Tipos de datos iniciales del dataset.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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3.2.4. Exploracion de los datos
Los datos utilizados para la exploracion de los datos proviene de la union de los
conjuntos de datos “BaseClientesActivos.yxdb” y “BaseClientesCancel.yxdb”, resultando
en el archivo denominado “Base Analisis Churn”. Dado el elevado niimero de variables
presentes en el dataset, se presentard un resumen fundamental que facilitard la
interpretacion de la importancia de cada una en el contexto del estudio. Este analisis
preliminar es crucial para identificar patrones y relaciones clave que contribuiran al
desarrollo del modelo predictivo seleccionado. A continuacion, se expone una breve
descripcion de cada uno los campos relevantes del dataset:
e LOGIN: Identificador Unico de los clientes activos, in-corte y cancelados.
e Estado Servicio: Situacion actual en la que se encuentra un servicio, este puede
ser activo o cancelado.
e TIPO_ORDEN: Indica si el servicio instalado es nuevo o trasladado.
e CATEGORIA.CANCEL: Muestra los tipos de categorias existentes al
momento de cancelar un servicio, voluntarias o administrativas.
e MOTIVO1l CANCEL: Muestra el primer motivo que impulsa al cliente a la
cancelacion del servicio de internet.
e PROVINCIA: Region administrativa que indica la ubicacion general del
servicio de internet.
e CANTON: Divisiones dentro de la provincia que especifican la ubicacién del
servicio de internet.
e PARROQUIA: Subdivision del canton que detalla con mayor precision el area

donde se ofrece el servicio de internet.
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SECTOR: Area especifica dentro de la parroquia que sefiala el punto exacto del
servicio de internet.

Permanencia(dias): Muestra el nimero de dias que un cliente ha permanecido
con su servicio activo.

PLAN ACTUAL.: Representa al plan que tiene contratado el cliente.

Tipo Negocio: Representa el servicio de internet que tiene instalado el cliente
los cuales son HOME, PYME y PRO.

Forma de Pago: Muestra el tipo de pago que un cliente utilizé en su contrato
para pagar el servicio.

ComportamientoPago: Muestra el tipo de comportamiento de pago que un
cliente tiene durante el tiempo que ha permanecido con el servicio (Excelente
Pagador, Buen Pagador, Regular, Mal y Pésimo Pagador).
ONT_CLIENTE_MODELO: Describe el tipo de equipo segun su modelo que
tiene el cliente dependiendo del plan contratado.

#DocumentosSaldo: Muestra un conteo saldos pendientes en sus cuotas
mensuales durante el tiempo que permanece 0 ha permanecido con el servicio
un cliente.

Total_llamadas: Muestra el ndmero total de llamadas que un cliente a
efectuado durante el tiempo que ha permanecido con el servicio.
TUVO_PROMO_PLANLI: Indica si el cliente durante su permanencia con el
servicio tuvo promociones o no.

TieneExtEmpresa: Indica si el cliente tiene como producto adicional un

extender de la empresa o0 no.

65



e TieneExtPropio: Indica si el cliente tiene su propio extender o no donde se
encuentra instalado el servicio.

e Rechazos de Débitos: Los rechazos de débitos indican si los pagos del servicio
de internet se realizan de manera puntual. Un alto nimero de rechazos puede ser
un factor que contribuye a la cancelacion del plan por parte del cliente.

e Nivel de Satisfaccion del cliente: Este dato se obtiene a través de encuestas
mensuales realizadas a todos los clientes para evaluar su grado de satisfaccion
con el servicio.

e NUumero de In-Cortes: Muestra el nimero de veces que el cliente pasé de
estado activo a estado in-corte debido a la falta de pago del servicio.

e Fecha ultimo In-Corte: Muestra la fecha en la que el cliente paso de estado
activo a estado in-corte debido a la falta de pago del servicio.

e #TareasProcesoRetencion: Muestra el nimero de tareas efectuadas por
proceso retencién durante el tiempo de permanencia del cliente.

e %IndexRSSI: Muestra en nivel de potencia de la sefial que un dispositivo
inalambrico recibe del router, este valor nos permite evaluar la calidad de una
conexion inaldmbrica y optimizar la red adecuadamente.

o 9%IndexSNR: Muestra el nivel de la calidad de sefial emitido por el ruido de

comunicacion en el sistema que puede afectar a la sefial Wifi.

Para asegurar que los datos utilizados en el desarrollo del modelo predictivo del

churn de clientes sean de alta calidad y permitan una comprension clara y precisa del
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comportamiento de los usuarios, se lleva a cabo el siguiente proceso en la exploracién de

los datos:

a) Estructuracion de los datos:

Se examina la organizacién y el formato de los conjuntos de datos para identificar y
comprender las variables relevantes para el Andlisis Predictivo del Churn de Clientes.

En la figura 20, observamos que el conjunto de datos final contiene una cantidad de
966,336 registros y 180 variables, distribuidas en tres tipos: flotantes (float64, con 60
features), enteros (int64 con 1 features) y categdricas (object con 119 features) totalmente
estructuradas. Luego, para una mejor comprension de los datos, en la figura 21 se presenta
la forma del dataset donde presenta el 31.53% de NaN, esto quiere decir que existen datos
ausentes o0 no estan disponibles para determinadas variables, mientras que en la figura 22,
proporciona un resumen que detalla el tipo de dato y la naturaleza de cada variable,

permitiendo identificar la presencia de valores nulos o Gnicos en el estudio del dataset.

# Ver la forma del dataset

print({ f"Features (columnas): {datos.shape[1]}")
print( f"Registros (filas): {datos.shape[@]}")
print{ f"Celdas: {datos.shape[8] * datos.shape[1]}")

print(f"Porcentaje de NaN: {datos.isna().mean().mean() * 18@ :.2f}%")

Features (columnas): 188
Registros (filas): 966336
Celdas: 173246438
Porcentaje de MaM: 31.53%

Figura 21: Forma del dataset.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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# Crear un DataFrame de resumen
resumen = pd.DataFrame({
'"Mombre Columna': datos.columns,

'Tipo de Dato': datos.dtypes,
"Walores Nulos': datos.isnull().sum(),
‘Walores Unicos': datos.nunique()

B

# Mostrar el resumen completo

print(resumen)

Nombre Columna Tipo de Dato

Empresa Empresa ocbject
LOGIN LOGIN ocbject
Ciclo Ciclo object
PROVINCIA PROVINCIA object
CANTON CANTON object
Fecha Cancel Fecha Cancel ocbject
CATEGORIA.CANCEL CATEGORIA. CANCEL object
AREA_1CANCELACION AREA_1CANCELACION object
USR_1CANCELACTON USR_1CANCELACION object
DPTO_1CANCELACION DPTO_1CANCELACION ocbject

Valores Unicos

Empresa 2
LOGIN 266066
Ciclo 3
PROVINCIA 22
CANTON 179
Fecha Cancel @5
CATEGORIA. CANCEL 4

AREA_1CANCELACION
USR_1CANCELACION 14
DPTO_1CANCELACION

(X I VTR il

[188 rows x 4 columns]

Valores Mulos
e

LR -~ - ]

B4T7229
B47229
B47229
B47229
B4T7229

Figura 22: Dataframe resumen.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

b) Aplicacion de estadistica basica:

Realizar un analisis estadistico preliminar para obtener una vision general de las

distribuciones, tendencias y posibles correlaciones que puedan influir en la cancelacion del

servicio.

En la figura 23, se presenta el resultado de “describe( )”, que proporciona una
estadistica descriptiva de las variables numéricas. Este analisis descriptivo sirve como guia

para evaluar la informacion relevante e identificar patrones que son cruciales para el

analisis de los factores que afecten la cancelacion del servicio.
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# Estadisticas descriptivas para las columnas numéricas
datos.describe()

PRECIO_VENTA Permanencia(dias) #DocumentosSaldo SaldoTotal{$) MeseslLlamadas Total_llamadas DiasAntesCancel #Registros #DiasRegistros TotalConn ...
count 966338.000000 966336.000000 502983.000000 502933.000000 265415.000000  265415.000000 265415.00000 S28384.000000  828384.000000 5.283840e+05
mean 31.015798 994654143 1213270 35.226099 1.465188 7.154219 75.86101 1442092037 67.316922 5.591690e+03

std 9.930006 B870.0680483 0.547179 19.292764 0.846804 56.996529 53.02639 518.014112 23.574015 9.803569e+03

min 0.000000 0.000000 0.000000 -847.820000 1.000000 1.000000 1.00000 0.000000 1.000000 0.000000e+00

25% 27 500000 320000000 1.000000 257860000 1.000000 1.000000 25.00000 1208 000000 69.000000 2 474000e+03

50% 29.9%0000 769.000000 1.000000 33.580000 1.000000 2.000000 69.00000 1664.000000 74000000 4.662000e+03

T5% 34 950000 1332 000000 1.000000 40 830000 2.000000 4000000 118.00000 1729 000000 74000000 7.530000e+03

max 400.000000 4639.000000 12.000000 1014.8530000 15.000000 6118.000000 184.00000 5155.000000 240.000000 7.902681e+06
& rows x &1 columns

Figura 23: Analisis Descriptivo Variables Numeéricas.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

Por ejemplo, si queremos comprender mejor la variable numérica
PRECIO_VENTA, observamos que la media del precio mensual del plan de internet es
aproximadamente $31 dolares. El valor minimo registrado es de $0 ddlares, que
corresponde a nuevos contratos que adn no han generan factura. Por otro lado, el plan de
internet mas caro registrado tiene un precio de $400 dolares.

En la figura 24, se presenta un andlisis descriptivo de las variables categdricas del
dataset. Este resumen proporciona un conteo de valores para cada variable, identifica si los
valores son Unicos y determina si algin valor se encuentra entre los mas frecuentes.
Ademas, muestra la frecuencia del valor mas comdn, lo cual es crucial para comprender
patrones de comportamiento y caracteristicas relevantes que podrian influir en la prediccion

del churn de clientes.
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# Seleccionar las columnas categdricas
categorical columns = datos.select dtypes({include=['object’]).columns

# Resumen detallado para cada variable categédrica
for col in categorical_columns:
print(f'Columna: {col}")
print(f'Contec de Valores: {datos[col].count()}}")
print(f'Valores Unicos: {datos[col].nunique()}")
print(f'valor Mas Frecuente (Top): {datos[cocl].mode()[@]}")
print(f'Frecuencia del Valor Mas Frecuente: {datos[col].value counts{).max()}"]
print('-"'*48)

Columna: Ciclo

Conteo de Valorss: 966336

valores Unicos: 3

Valor Mas Frecuente (Top): Ciclo (I) - 1 al 3@
Frecuencia del Valor Mas Frecuente: 392457
Columna: PROVINCIA

Conteo de Valorss: 966336

valores Unicos: 23

Valor Mas Frecuente (Top): GUAYAS
Frecuencia del Valor Mas Frecuente: 366853
Columna: CANTON

Conteo de Valorss: 966336

valores Unicos: 179

Valor Mas Frecuente (Top): QUITO
Frecuencia del Valor Mas Frecuente: 384566
Columna: PARROQUIA

Conteo de Valorss: 966336

valores Unicos: 841

Valor Mas Frecuente (Top): TARQUI

Figura 24: Andlisis Descriptivo Variables Categoricas.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

Por ejemplo, en la columna Ciclo se observan tres valores Unicos, que corresponden
a los tres ciclos de facturacion utilizados por la empresa. El ciclo mas frecuente es el Ciclo
(1) — 1 al 30, que abarca el periodo del primero al 30 del mes para facturar el mes de
servicio de internet. De los 966,336 registros totales, el Ciclo (I) — 1 al 30 es el mas comun

con 392,457 clientes que tienen este ciclo de facturacion.
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c) Deteccion de inconsistencias y datos faltantes:

Identificar y gestionar valores atipicos, nulos o vacios que podrian comprender la
calidad del analisis y precision del modelo predictivo.

Como se mostré en la figura 21, los valores “NaN” representan el 31,53% del total
de la informacidn en el dataset. En la figura 25, se detalla la distribucion de estos valores

faltantes, identificando a 155 variables (de un total de 180) con ocurrencias de NaN.

# Identificacidn de valores faltantes
valores_faltantes = datos.isnull().sum()

print(valores_faltantes[valores_faltantes > @])

# Opcional: Visualizacidn de valores faltantes
import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt
plt.figure(figsize=(18, &))
sns.heatmap{datos.isnull(), cbar=False, cmap='viridis")

plt.show()

TIPO CUENTA CONTRATO 272627
BANCO 272827
PRIMER PLAN 1
ZOMA_OLT 4221
NOMBRE_OLT 1479
Fecha Cancel 847229
CATEGORTA.CANCEL 847229
AREA_ICANCELACTON 847229
USR_1CANCELACTON 847229
DPTO_1CANCELACTION 847229

Length: 155, dtype: int64

0
29283
58566
87849

117132
146415
175698
204981
234264
263547
292830 - —
322113
351396
380679
409962 - — -
439245
468528
497811
527094 - = = = = === |
556377 — -
585660 e

614943
644226
673509
702792
732075
761358 —

720641 —
819924
849207
878490
907773
937056

I ok

ﬁ” i

il

TotalConnRSSI_Ok -

]
L

30
30
30
30
90
90,

AvgNumDispConn -

CANAL
Disp_Camaras -

Empresa

CANTON
NOMBRE_VENDEDOR_PUNTO -M

CT_Otro

CB_Cortes

TIPO_CUENTA_CONTRATQ -

#MesesDowngrades

AvgNumDisp

Enabled2_4Ghz(av
DOWN 45d

DiasCartera
NumlncortesUltAfio

Score Equifax -
DiasAntesCancel

Estado Servicio
TotalConn(180) -
%IndexSNR(180) -
AvgPotencia(180) -
Disp_ExtNetlife -
Disp_Plataformajuegos -

MesesRechazos

%Conn(2.4Ghz) -
%Conn(5Ghz) 180 -

PromedioRegistro30 -

TieneExtPropio -
#DiasRegistros

SelndexRSSI
AvgPotencial

PromedioRegistro90 -

Fecha Ult Promo
ONT_CLIENTE_MODELO
AygNumDisp
#TarealnfoCancel -
UltFechalnfoTraslado - ||
DiasAntesCancelTareaRetencion -
DiasHoyUltCorte
CATEGORIA.CANCEL

TotalConnRSSI_Ok
Dips_TelefonoMovil -
UltTareaFidelizacion -

#TareasProcesoRetencion -

Figura 25: Valores faltantes, nulos o vacios
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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d) Visualizacion de los datos:

Emplear graficas y herramientas de visualizacion para representar de manera
efectiva la informacion y los patrones identificados, facilitando la interpretacion y toma de
decisiones especificamente para la limpieza de datos.

En la figura 26, se muestra un resumen visual de los histogramas de todas las
variables numéricas, lo que permite una comprension mas clara y rapida de la distribucion
de los datos. Ademas, en la figura 27, se presenta un resumen general de los overviews de
las features, incluyendo la presencia de valores nulos, no nulos, estadisticas descriptivas y
gréficas de distribucion. Estos overviews proporcionan una vision clara y concisa del
contenido y la estructura del conjunto de datos, lo que ayuda a identificar las caracteristicas

mas relevantes y asi asegurar la calidad del analisis posterior.

# Histograma de todas las variables numéricas
datos.hist(bins=28, figsize=(18, 15), layout=(13, 5), edgecolor="black")
plt.tight layout() # Ajusta el espaciado automaticamente

plt.show()
PRECIO_VENTA Permanencia(dias) #DocumentosSaldo SaldoTotal(s) MesesLlamadas
200000 500000
conf] | | ol ] ] ] e
0 0 0 0 0
0 250 0 2500 0 10 0 1000 5 10 15
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Figura 26: Histogramas Variables Numéricas.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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# Overview de las features

for i in datos.columns:
contador_nan = datos[i].isna().sum
contador_dash = (datos[i] == "-").
contader_cero = (datos[i] == "8").sum{} + (datos[i] == @).sum{)
registros = datos.shape[@]

print(
# General

f"Columna: \@33[1m{i.upper()}\@33[&m",
f"Tipo de Dato: {datos[i].dtype}",

# Valores Mulos

" Nal: {contador_nan} {contador_nan/ registros * 100 :.2f1%",

f"Dash: {contador_dazh} {contador_dash / registros * 108 :.2f}%",

f"Total Nulos: {contador_nan + contador_dash} {(contador_nan + contador_dash)/ registros * 100 :.2f}&",
f"Ceros: {contador_cero} {contador_cero / registros * 1@@ :.2f}&%",

# Valores No Nulos
f"Valores Unicos:  {datos[i].nunique()}",
f"Distribucidén: ‘nin{datos[i].value_counts()}",

# Espacio

"\n\n\n",

sep = "\n"

)
# Estadistica para valores numéricos
if datos[i].dtype != "object™:

print(
fMax. : {datos[i].max({}}",
f"Media: {datos[i].mean(}}",
f"Mediana: {datos[i].median()}",
f"Min.: {datos[i].min{)}",
sep = "\n"

)

# Graficar distribucidn
if datos[i].nunique() » 182 and datos[i].dtype == "object™:
print("Gréfico complejo de procesar”, "“n\n\n", )
else:
# Manejar valores no numéricos antes de graficar
if datos[i].dtype == ‘object’:
numeric_data = pd.to_numeric(datos[i], errors='coerce').dropna() # Convertir a numérico, ignorando erroreg
if numeric_data.size > @: # Comprueba si quedan valores numéricos
plt.figure(figsize=(9,2))
sns.histplot(data=numeric_data, bins=1@)
plt.xticks{rotation=9@)
plt.show()
else:
print(f"Columna '{i}' no contiene valores numéricos para graficar.\n\n\n")

m
=
n
m

plt.figure(figsize=(9,2))
sns.histplot(data = datos[i], bins = 18)
plt.xticks(rotation=98)

plt.show()
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Figura 27: Resumen overviews de las features.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

3.2.5. Verificacion de la calidad de los datos

La verificacion de la calidad de los datos es fundamental para garantizar que sean
confiables y adecuados para el modelado predictivo del churn de clientes. Asegurar la
calidad de los datos es esencial para lograr un modelo preciso y obtener resultados que
reflejen con exactitud el comportamiento de los usuarios, o que permitira tomar decisiones

informadas y efectivas.
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a) Revisar tamafio del dataset:

Se valoro esta informacién en la seccion de la Exploracion de los datos, punto 1:
Estructuracion de los datos donde el dataset contiene 966,336 registros y 180 variables
compuestas por variables numeéricas y categoricas.

b) Datos nulos:

En la figura 25 se identificé una cantidad significativa de datos nulos o NaN, lo que
destaca la necesidad de tratarlos adecuadamente para mejorar la calidad del conjunto de
datos. Esta revision es crucial para garantizar la integridad del andlisis y evitar ajustes
futuros innecesarios. Es esencial que tanto las variables numéricas como las categdricas
estén completas para cada cliente. Por lo tanto, en la seccién de Preparacion de los datos
se llevara a cabo la limpieza de datos aplicado mediante un flujo en Alteryx, con el objetivo
de asegurar una mayor calidad y fiabilidad de los datos para el modelo predictivo.

c) Calidad de los datos:

En términos generales, la calidad de los datos no es Optima, como se evidencio
durante la exploracion inicial, donde se detectd una considerable cantidad de variables con
valores nulos. Aunque no se encontraron errores significativos en el dataset debido al
volumen de informacion procesada, es crucial mejorar la calidad de los datos para asegurar
un analisis mas preciso. Por esta razdn, en la seccion de Preparacién de los datos,
procederemos a categorizar las variables, lo que permitira mejorar la precision del analisis

y contribuir al cumplimiento de los objetivos planteados en este estudio.
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3.3.  Preparacion de los datos

Una vez completado el estudio en el apartado de la Comprension de los datos, es
necesario establecer una relacion clara entre los datos explorados y la construccion del
modelo predictivo para el Analisis del Churn de Clientes. En otras palabras, es esencial que
la base de datos se ajuste a las necesidades de los modelos que se desarrollaran en el futuro,
dado que, dependiendo del enfoque tedrico o de modelacion que se utilice, habra diferentes
requisitos que deben cumplirse para desarrollar el modelo de manera efectiva.

Este apartado se centra en el tratamiento de valores faltantes, el ajuste del formato
de las variables, la eleccién de las variables pertinentes para el modelo, y la definicién de
los datos de referencia basados en el periodo de tiempo examinado. Ademas, se deben
considerar otras modificaciones necesarias en la base de datos original para garantizar que
sea adecuada para el desarrollo del proyecto de titulacion.

Ahora bien, cabe recordar que como se menciono en la seccidn de la Descripcion de
los datos, se utilizaron un total de 22 bases de datos correspondientes a diferentes procesos
de la empresa. En esta seccion, no solo detallaremos la consolidacién de las bases de datos
en un unico dataset, sino que también presentaremos todos los procesos realizados, los
cuales se ilustran en la figura 28 para la Preparacion de los datos utilizando la herramienta

Alteryx.
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Figura 28: Diagrama de procesos - Preparacion de los Datos.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

Como se muestra en el diagrama de procesos, se realizé la extraccion de las fuentes
de informacidn a partir de los distintos reportes generados en la herramienta Qlik Sense.
Estas bases se integraron en un primer flujo dentro de Alteryx (total de cuatro flujos
elaborados en Alteryx para esta fase), donde el resultado de este proceso fue la obtencién
de dos bases de datos finales, “BaseClientesActivos.yxdb” y “BaseClientesCancel.yxdb”,
que son las que hemos mencionado durante la Comprensién de los datos.

En la figura 29, se representa el primer flujo elaborado en Alteryx para visualizar la
consolidacién de las bases, es importante mencionar que cada blogue con procesos internos
corresponde a un contenedor el cual se utiliza para organizar y gestionar secciones
especificas del flujo, esto con el fin de facilitar la organizacion, el control, y la
comprension del flujo trabajado, especialmente como este tipo de flujos complejos.

En la figura 30, se presenta una vista mas detallada del flujo, destacando el

contenedor de llamadas y algunos de los procesos clave. Dentro de estos contenedores, se
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emplean diversas herramientas, representadas por iconos, cada una con una funcién
especifica en el flujo. Por ejemplo, se utilizan herramientas como: Select, Join, filtros,
ordenamientos, creacion de férmulas, asi como herramientas de machine learning, que

seran fundamentales en el entrenamiento de los modelos seleccionados.

TR —a= Ay —r— »
( AT —y="—0 - MR —y=B—8_p__p

Figura 29: Flujo consolidado de bases.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Figura 30: Flujo consolidado de bases ampliado.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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El siguiente paso consistié en consolidar ambas bases resultantes en una sola y para
ello se elabord el segundo flujo de trabajo que se utilizo en la seccion de la Exploracion de
los datos y que representamos en la figura 31 como un flujo sencillo en comparacién con

los procesos mas complejos que se aplican en el estudio.
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Figura 31: Flujo Base Analisis Churn.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

3.3.1.  Seleccion de los datos

Tal como se mencionoé en la seccion de la Verificacion de la calidad de los datos,
literal ¢, debemos categorizar las variables para mejorar la precision del analisis y eliminar
variables que no son relevantes para este estudio. Por tanto, es necesario excluir los campos
gue no seran considerados de las 180 variables iniciales quedando con un total de 87
variables para el analisis. Vamos a nombrar algunas variables que fueron eliminadas:
EMPRESA, CICLO, TIPO_CUENTA_CONTRATO, BANCO, PRIMER PLAN,
ZONA_OLT, NOMBRE_OLT, FECHA_INSTALACION_REAL, PRECIO_VENTA,
FECHA_ANTERIOR_TRASLADO, USR_VENDEDOR, NOMBRE_VENDEDOR,
CANAL, TUVO_PROMO_PLANI, TUVO_NDI, FECHA_ULT_NDI,

ULT_TIPO_PAGO, #Registros, #DiasRegistros, TotalConnRSSI, TotalConnSNR.

79



3.3.2. Limpieza de datos

Recordando el dataset “Base Analisis Churn”, generada en el segundo flujo,
contiene un total de 966,336 registros con 180 variables y que, durante la Exploracién de
los datos, se identificé que el 31,53% de los valores eran NaN. Ahora bien, para abordar
este problema, se implemento un tercer flujo de limpieza y ordenamiento de datos. Para
ello, utilizamos dos funciones, la primera funcién Find Replace y diversas formulas que
permiten buscar y reemplazar valores en el dataset, mientras que para la segunda funcion
Data Cleansing nos permite limpiar y preparar datos de manera eficiente como eliminar
espacios en blanco, convertir maydsculas a minusculas, eliminar caracteres no deseados,
eliminar o reemplazar filas, y otras tareas de depuracion.

Este proceso se aplico a las 180 variables (reducidas a 87 variables) donde se
establecio una regla: si una variable presentaba méas del 70% de sus valores como NaN, se
procedia a eliminar y para el caso de tener registros con NaN en las variables presentes, se
procedia a poner cero en las columnas de tipo entero, evitando asi campos vacios que
podrian distorsionar el analisis.

Este enfoque de descartar variables o registros con una gran cantidad de valores
NaN se denomina filtrado de datos o depuracion de datos.

En la figura 32, se presenta el tercer flujo elaborado en Alteryx, donde se realiza la
Limpieza y ordenamiento de datos necesarios para esta fase del proyecto, con el objetivo de
preparar el conjunto de datos para la implementacién del modelo predictivo. Ademas, en la
figura 33, se proporciona una vista mas detallada del flujo aplicado.

Consideraciones: Es importante destacar que en este flujo, también se llevé a cabo

las categorizaciones necesarias para mejorar la calidad de los datos. Estas categorizaciones

80



seran explicadas en detalle en la siguiente seccion dedicada a la Construccion de nuevos

datos.

Figura 32: Flujo limpieza y ordenamiento de datos.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Figura 33: Categorizacion de Catera con forma de pago y saldos.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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3.3.3. Construccién de nuevos datos

En esta seccion, se definiran todas las categorizaciones realizadas durante el estudio

y, adicional a ello, se presentara el cuarto flujo de Analisis de Variables mediante WOE +

IV. Por tanto, antes de profundizar en el concepto y el objetivo de trabajar con WOE + IV,

es importante mencionar todas las categorizaciones:

Para los clientes activos, se selecciond una base de datos con un tiempo de
permanencia mayor a un afio para entrenar al algoritmo con datos mas
representativos y variados.

La forma de pago de los clientes es un factor crucial; sin embargo, se
encontraron datos dispersos con significados similares. Estos datos se
categorizaron para crear un conjunto homogéneo de categorias, facilitando el
reconocimiento por parte del algoritmo. Por ejemplo, las formas de pago como
transferencia, débito y canje se unificaron bajo la categoria "efectivo"”, segun lo
acordado con el responsable del proceso.

Se consider6 importante registrar cuantos meses un cliente ha llamado
reiteradamente, por esta razon, se incorpor6 al dataset el niumero de llamadas
realizadas durante su permanencia.

En cuanto a la informacion de satisfaccion obtenida a través de encuestas, los
motivos de satisfaccion se clasificaron de la siguiente manera: una satisfaccion
alta se valoré como 3, neutral como 2, e insatisfaccion como 1.

Para la informacién sobre la intencion de contratar el servicio nuevamente, se
clasificaron las respuestas en una escala de 1 a 5, donde 1 es "nada dispuesto” y

5 es "muy dispuesto.”
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Al evaluar los datos, se identificd dispersion en varias variables de la base
consolidada, como permanencia, total de casos, tipos de problemas (cortes,
atenuaciones, wifi, etc.), provincias, y tipos de orden. Para mejorar la
consistencia, estas variables se categorizaron adecuadamente. Por ejemplo, en el
caso de la permanencia, los registros con menos de 365 dias se categorizaron
como "Menor a 1 afio," los que tenian entre 365 y 1085 dias como "Entre 1y 3
afios," y los que superaban los 1085 dias como "Mayor a 3 afios."

Se categoriz6 también la existencia de casos abiertos con las siguientes reglas:
si habia un caso registrado, se asignaba un valor de 1; de lo contrario, 0. Las
categorias especificas, como casos de atenuaciones, cortes, problemas wifi,
entre otros, se manejaron de manera similar, asignando 1 si existian y 0 si no.
Para la categoria de provincias, se priorizd segun la cantidad de clientes:
Pichincha y Guayas se mantuvieron como categorias individuales, mientras que
las provincias restantes se agruparon en R1 (region sierra) y R2 (region costa)
segln su relevancia.

El tipo de orden, debido a su variedad y baja frecuencia, se simplificé bajo la
categoria "reubicacion por traslado."

También se consider6 si un cliente contaba con més de un servicio de internet.
En ese caso, se asigné un valor de 1; si no, 0.

El motivo de cancelacion se categorizO en campos como problemas
econdmicos, cambio de domicilio, mejor oferta de la competencia, entre otros.

Para los clientes activos, se utilizé la categoria "Activos."
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e En cuanto a rechazos de débitos, se establecieron rangos: sin rechazos, menos
de 6 rechazos, entre 6 y 12 rechazos, y més de 12 rechazos.

e Finalmente, se categorizaron variables relacionadas con tareas y cortes,
asignando un valor de 1 si el cliente habia experimentado estos eventos, y 0 si
no. Lo mismo se aplicé para la frecuencia de llamadas: si el cliente llamé maés

de una vez por quejas, se asigné un valor de 1; de lo contrario, 0.

WOE (Weight of Evidence): Son técnicas estadisticas utilizadas en el analisis de
datos con el objetivo de usarlos para ordenar las categorias de una variable de manera que
refleje su relacion con la variable dependiente, mejorar la interpretabilidad y rendimiento
del modelo (Chakraborty, 2021).

Relative frequecy of Goods

WoE = |l x 100

"Relative frequecy of Bads
IV (Information Value): Son técnicas estadisticas utilizadas en el anélisis de datos
con el objetivo de evaluar la capacidad predictiva de una variable independiente respecto a

una variable dependiente binaria (Chakraborty, 2021).

IV = Z(DistributionGoodi — DistributionBad;) * WoE;

En el proyecto, WOE + IV se utilizaran para seleccionar y transformar variables

que tienen una relacion significativa con el churn de clientes.
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En la figura 34, se presenta el cuarto flujo elaborado en Alteryx, donde se realiza el
Anadlisis de Variables en conjunto con el WOE + IV necesarios para esta fase del proyecto,
con el objetivo de mejorar la eficiencia y precision del modelo predictivo. Ademas, en la

figura 35, se proporciona una vista mas detallada del flujo aplicado.
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Figura 34: Flujo Andlisis Variables WOE + IV.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Figura 35: Data Cleansing y Proceso WOE + 1V en el flujo de analisis de variables.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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3.3.4. Proceso de seleccion de variables y preparacion para el modelado

Debido a la construccion del cuarto flujo, podemos identificar y seleccionar las
variables mas relevantes para el modelo predictivo. Este proceso nos permite enfocarnos en
aquellas variables del dataset que poseen un mayor poder predictivo segun su valor de
Information Value (IV). Las variables seleccionadas seran claves para mejorar la precision

y efectividad del modelo.

Tabla 6. Reglas relacionadas con Information Value (1V)

IV (Information Value) Predictive Power
<0.02 Predictor Demasiado Débil
0.02a0.1 Predictor Débil
0.1a0.3 Predictor Medio
0.3a05 Predictor Fuerte
>05 Predictor Extremadamente Fuerte

A continuacion, para entender mejor como se aplicaron las reglas basadas en el
Information Value (1V), presentaremos un ejemplo que considera Unicamente las categorias
creadas en el punto anterior. Este enfoque nos permite evaluar el poder predictivo de cada
categoria y determinar si es viable incluirlas en la construccion del modelo predictivo. Por
tanto, en la figura 36, se muestra la base de datos con las categorias creadas, incluyendo la
informacién del WOE e IV. Adicional, en la figura 37, se presenta un ranking de las
categorias con mayor poder predictivo que fueron analizadas de las bases de datos de

categorias presentes en la figura 36.
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Alteryx Designer x64 - BDD_WOE_IV(detallad

2 T B | 184 records displayed, 10fields, 11K8 |

Table
10 of 10 Fields ~ Cell Viewer ~ ]
Record CategoriaName Categoria 0 1 Source_0 Source_1 %Dist_0 %Dist_1 WOE v
1 Cat_CB_Atenuaciones Ms 2 Casos 329 223 4111 4112 0080029 0054232 0389129 0010039
2 Cat_CB_Atenuaciones 1 Caso 673 601 4111 4112 0163707 0146158 -0113394 000199
3 Cat_CB_Atenuaciones Sin Casos 3109 3288 4111 4112 0756264 0799611 0055735 0002416
4 Cat_CB_Cajas Mas 2 Casos 341 251 am 112 0082948 0061041  -0306673 0006718 |
5 Cat_CB_Cajas 1caso 702 618 411 4112 0170761 0150202  -0127688 0002614
6 Cat_CB Cajas Sin Casos 3068 3243 4111 4112 074620 0788667 005523 000234 |
7 Cat_CB_Cortes Ms 2 Casos 552 400 4111 4112 0134274 0097276 0322327 0011925
8 Cat_CB Cortes 1 Caso 674 632 4111 4112 016395 10153696 | -0064584 0000662
9 Cat_CB_Cortes Sin Casos 2885 3080 4111 4112 0701776 0749027 0065161 0003079
10 Cat.CB_Mantenimientos  Mas 2 Casos 3110 2083 4111 4112 0756507 0506566  -0401057 010024
11 Cat_CB_Mantenimientos 1 Caso 592 973 4111 4112 0144004 0236625 | 0496634 0045999
12 Cat_CB Mantenimientos  Sin Casos 409 1056 4111 4112 0099489 0256800 0948285 0149184
13 Cat_CB_Otros Ms 2 Casos 665 533 4111 4112 0161761 0129621 -0221509 0007119
14 Cat_CB_Otros 1 Caso 838 864 a1 112 0203843 10210117 0030311 000019
15 Cat_CB_Otros Sin Casos 2608 2715 41m1 4112 0634396 0660263 | 0039965 0001034
16 Cat_CB_WIFI Sin Casos 3993 3967 4111 4112 0971207 0964737 0006776 4de-05 |
17 Cat_CB_WIFI 1cCaso 17 141 411 4112 002846 1003429 10186343 0001086
18 Cat_CB_WIFI Més 2 Casos 1 4 4111 4112 0000243 0000973 1386051 0001011
19 Cat_CT_Atenuaciones si 793 521 4111 4112 0192897 0126702  -0420316 0027823
20 Cat_CT_Atenuaciones No 3318 3591 4111 4112 0807103 0873208 0078825 0005218
21 Cat_CT_Cajas si 189 104 4111 4112 0045974 0025292 0597599 001236 |
22 Cat CT_Cajas No 3922 4008 4111 4112 0954026 0974708 0021447 10000444
23 Cat (T Cartec <i VA 172 a111 4112 nn7a’aa By nna’n7? . NAIIRAQ h nN235Q7 @
Figura 36: Base de datos - Categorias aplicando WOE + IV.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
CategoriaName T v |~ Predictive Power

CatTarealnfoCancel

CatEquipoApagado

Cat_CB_Mantenimientos

0,2385

Medium predictor

CatPotencia

10,2262 |Medium predictor

CatMesesLl d 10,2051 |Medium predictor
CatLl dasUltafio 10,2050 |Medium predictor
| |CatPermanencia 0,1529|Medium predictor
| |catTareainfoTraslado 10,0831 |Débil Predictor
CatDispConn(30) 0,0758|Débil Predictor
CatCanton 10,0709 |Débil Predictor
CatProvincia 0,0558|Debil Predictor

CatNumDisp(30)

0,0556|Deébil Predictor

Score Equifax

10,0553 | Debil Predictor

FormaPago 10,0484 |Deébil Predictor
CatSector 10,0477 |Débil Predictor
CatG Precios 10,0397 | Débil Predictor
Categoria2.4Ghz{30) 0,0296|Débil Predictor
Categoria5Ghz(30) 0,0296|Deébil Predictor

TieneFact(Inst o Trasl)

0,0240|Débil Predictor

| |CatTareaProcesoRetencion

0,0226|Débil Predictor

Figura 37: Ranking poder predictor de las variables categorizadas.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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3.4. Modelado

Tras completar la fase de comprension y preparacion de los datos, es crucial
seleccionar los modelos sobre los cuales se aplicard el conjunto de entrenamiento. Estos
modelos seran evaluados para determinar su capacidad predictiva y precision. En este
proyecto, se emplearan tres modelos predictivos supervisados, aplicando técnicas de
modelado donde los parametros de cada modelo seran ajustados para optimizar su

rendimiento.

3.4.1. Proceso de seleccion de técnica de modelado

Antes de abordar en la construccion de los modelos predictivos supervisados, es
fundamental dividir el conjunto de datos en dos grupos con caracteristicas equivalentes
para permitir una evaluacién adecuada del desempefio de los modelos. Se empleara el 70%
de los datos para entrenamiento del modelo, y el 30% sobrante para pruebas. Por tanto, es
importante asegurar que la division de los datos mantenga una distribucién equilibrada en
todo el conjunto de datos, evitando se presente cualquier sesgo que pueda afectar a los
resultados.

Como se indicd en la seccion 2.6, se utilizaran tres modelos propuestos para el
Anadlisis Predictivo del Churn de Clientes, estos modelos a competir son: Regresion
Logistica, Arboles de Decision y Random Forest. Estos modelos utilizaran el mismo
conjunto de variables descritos en las secciones 3.3.1 y 3.3.4, garantizando una evaluacién

justa y comparativa de su desempefio.
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3.4.2. Construccién del modelo

Bases de
datos
(quds)
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(Reportes)
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PREPARACION DE LOS DATOS MODELADO

Cartera

Atractivo de
servicio

Qlik@
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Flujo Prediccion

—

Figura 38: Diagrama de procesos - Modelado.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

Potencia de
red

Llamadas
entrantes

Como se muestra en el diagrama de procesos de la figura 38, la fase de Preparacion
de los datos abarcé todo el proceso hasta el cuarto flujo utilizando la herramienta Alteryx,
ahora bien, a partir del Flujo de Analisis de Variables (WOE + 1V), se inici6o la
construccién de dos flujos para evaluar el desempefio del modelo de aprendizaje en el
Anadlisis Predictivo del Churn de Clientes: uno para cancelaciones administrativas y otro
para cancelaciones voluntarias.

Ambos flujos se presentan en la figura 39, cada uno de ellos dentro de su respectivo
contenedor, donde se visualizan los procesos de entrenamiento de los tres modelos
seleccionados, aplicando la parametrizacion de variables con la técnica Train-Test Split,
utilizando el 70% de los datos para entrenamiento del modelo, y el 30% sobrante para

pruebas.
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El conjunto de entrenamiento es fundamental para ensefiar al modelo a identificar
patrones, mientras que el conjunto de pruebas evalia su desempefio en datos no vistos
previamente. Esto permite obtener una evaluacion preliminar de la funcionalidad del

modelo y su capacidad para generalizar a un volumen de datos mayor.

e — ]
- '_ B \ =
Lé-.\‘:}g* e 2 =y
,\7 = 9
Em oo —
=N
Categorizacion Model
Sectores 00elos —
Voluntario y | — e .
Administrativo N

Figura 39: Flujo Fase de Modelado en Alteryx.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

En la figura 39, se detalla un proceso disefiado para categorizar los sectores del pais
en funcién de las provincias y cantones. Esta categorizacion se realiza porque el
comportamiento del servicio y de los clientes varian significativamente entre diferentes
regiones. Al hacerlo, se pueden identificar tendencias o patrones especificos, como por
ejemplo, las razones comunes detras de las cancelaciones en diversas areas 0 que en un
analisis de churn para una empresa de servicios de internet, categorizar por provincias y
cantones podria revelar que algunas zonas presentan tasas de churn mas altas debido a
factores como la calidad del servicio o la competencia mas intensa en esas regiones. Por
tanto, esta informacion permite a la empresa tomar decisiones informadas, tal como

mejorar la infraestructura o ajustar sus estrategias de retencion en esos lugares.
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Una vez completada la categorizacion por sectores, se procedié a desarrollar

procesos adicionales para categorizar tanto los motivos de cancelacion como la

permanencia de los clientes. Estos pasos se llevaron a cabo con el objetivo de mejorar el

analisis previo a la unificacion de las bases de datos para el entrenamiento de los modelos

predictivos, los cuales competiran para ofrecer el resultado esperado. Las categorizaciones

realizadas se presentan de manera mas visual en la figura 40.

@€ Categorizadidn Sectores.

I Categorizacion ds Parroquias ] ‘e

000 -8 00 »1

@

I Catsgorizacion de Cantones

VOLUNTARIO

£1] =

FAT;GC::,
ADmMiNasT *l‘y...‘uu =

._

ADMINISTRATIVA

4

Figura 40: Flujo Modelado - Categorizaciones.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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En la figura 40, se puede visualizar de mejor manera el flujo de la fase del
modelado en relacion con las categorizaciones realizadas. Los cuadros en color rojo
destacan a la base de datos principal utilizada a lo largo del proyecto denominada
“Base Analisis Churn”, asi como la nueva base que se esta generando con los procesos de
categorizacion de sectores previamente descritos. Ademas, se muestran los pasos de las
demas categorizaciones, culminando en la union de los resultados que utilizaremos para el
disefio de los modelos predictivos tanto para cancelaciones voluntarias como las
administrativas.

Retomando el flujo de la fase de modelado presentado en la figura 39, a
continuacion se visualizan los procesos en detalle tanto en la figura 41, como en la figura
42 sobre los modelos elaborados para Cancelaciones Voluntarias y Cancelaciones
Administrativas respectivamente. Alli se pueden identificar los iconos correspondientes a
los tres modelos entrenados, al final, se presentan los resultados individuales de cada
modelo asi como la comparacion entre ellos, donde Random Forest ha demostrado ser el
modelo con el mejor resultado de prediccion en este estudio.

Consideraciones: Los resultados detallados y la competencia entre los tres

modelos, seran descritos de mejor manera en la fase de evaluacion.
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Figura 41: Flujo Modelo Prediccién - Voluntario.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Figura 42: Flujo Modelo Prediccion - Administrativo.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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En ambas figuras podemos observar con iconos de color café a los tres modelos,
tanto Regresion Logistica, Arboles de decision, Random Forest y al final el icono llamado
Model Comparison el cual nos muestra los resultados obtenidos del entrenamiento
efectuado, pues evalla y selecciona el modelo predictivo mas efectivo entre los candidatos.
Ahora bien, en los cuadros de color rojo hemos encerrado a la herramienta Oversample

Field y Create Samples los cuales describimos a continuacion:

Oversample Field: Se utiliza para ajustar la proporcion de clases en un conjunto de
datos desequilibrado, con el objetivo de mejorar el rendimiento de un modelo predictivo.
En nuestro caso, el campo de interés se establece en 50%, esto significa que después de
aplicar Oversample Field, el conjunto de datos resultante sera equilibrado con un 50% de
los registros perteneciendo a la clase de interés y el otro 50% a las demas clases. En otras
palabras, la herramienta ajustara los datos de manera que la clase deseada represente la

mitad del total de registros logrando asi una distribucién equilibrada (ver figura 43).

Configuration

Select the field you want to base the oversampling on
Status v

The field value you wish to oversample
0

The percentage of records that should have the desired value
in the field of interest

S ‘ 2@

and Length

([Edad_Cartera])
=2

//a...

Figura 43: Oversample Field al 50% de equilibrio.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Create Samples: Permite dividir los datos en diferentes subconjuntos para distintos
propdsitos como entrenamiento, validacion, entre otros. En nuestro caso lo utilizamos para
aplicar la técnica del Train-Test Split con una estimacion del 70% y una validacion del
30%. Por lo tanto, al usar un 70%-30% en Create Samples en Alteryx, es lo mismo que

aplicar un proceso de Train-Test Split (ver figura 44).

Configuration

Record allocation

Estimation sample percent
70 <
Validation sample percent
30 2

v

The total of the estimation and validation percentages
should be less than or equal to 100. If the sum is less than
100, then the residual percentage is placed in the holdout
sample, Using the default settings, 34% of the records are
in the estimation sample while the validation and holdout
sample will have 33% of the data records each.

Random seed
1 7

a
[ ANENCIA]
([Edad_Cartera]) m
=
2
/fa...

Figura 44: Create Samples - Representacion del Train-Test Split en Alteryx.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

3.5. Evaluacion

La importancia de esta fase en el proyecto, pues se mide la calidad de las
predicciones generadas por los modelos predictivos desarrollados. Tras completar el
entrenamiento de los modelos, se realiza una validacién utilizando una parte de los
registros etiquetados como churn. Esta validacion permite evaluar como los modelos
predicen la cancelacion de clientes en datos que no fueron utilizados durante el
entrenamiento.

Es fundamental analizar detalladamente los resultados obtenidos para cada modelo
y comparar estos resultados con los objetivos del proyecto y del negocio. Esta etapa

implica la evaluacion exhaustiva de cada modelo mediante la matriz de confusion, la cual
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proporciona informacion sobre la precision, sensibilidad y especificidad de las
predicciones. Este analisis permitira determinar qué modelo ofrece el mejor rendimiento en

la prediccion de la cancelacion de clientes y alinearse con los objetivos del negocio.

3.5.1. Métricas de desempefio

Para la evaluacion de modelos, utilizaremos las siguientes métricas:
e Matriz de confusion

e Latécnica de Train-Test Split

e CurvaROC

a) Regresion logistica

Cancelaciones administrativas:
Para la regresion logistica presentamos los resultados obtenidos en la matriz de

confusidn, las medidas de ajuste y error, y la curva ROC.

En la figura 45, se muestra el resultado de la matriz de confusion, en esta matriz los
valores en la diagonal principal 16626 y 16182, representan las instancias correctamente
clasificadas por el modelo, ya que los valores en la diagonal principal corresponden a las
clasificaciones correctas. En un modelo ideal, estos valores suelen ser los mas altos en la
matriz de confusion, lo cual cumple para este caso. Ademas, dado que las variables en el
analisis son dicotomicas (Yes/No), los valores asignados en la matriz son Predicted 0 y

Predicted_1, donde Predicted_0 representa “No” y Predicted_1 representa “Si”.
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Actual_0 Actual_1
Predicted_0 16626
Predicted_1 133 16182
Figura 45: Matriz de Confusion - Regresidn Logistica: Cancelaciones Administrativas.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
Verdaderos Positivos (TP): 16626
Verdaderos Negativos (TN): 16182
Falsos Positivos (FN): 505
Falsos Negativos (FP): 133
e En la posicién (0, 0), el valor 16626 representa el numero de instancias
correctamente clasificadas como positivas (verdaderos positivos).
e En la posicion (0, 1), el valor 505 representa el nimero de instancias
incorrectamente clasificadas como negativas (falsos negativos).
e En la posicion (1, 0), el valor 133 representa el numero de instancias
incorrectamente clasificadas como positivas (falsos positivos).
e En la posicion (1, 1), el valor 16182 representa el ndmero de instancias

correctamente clasificadas como negativas (verdaderos negativos).
e Podemos calcular tambien:
Precision: 16626 / (16626+133) = 99,21%

Recall: 16626 / (16626+505) = 97,05%
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En la tabla 7, presentamos las medidas de ajuste y error que el modelo de regresion

logistica nos entrego.

Tabla 7. Medidas de ajuste y error: R. Logistica - Cancelaciones Administrativas

Medidas de ajuste y error — Cancelaciones administrativas
Model Accuracy | F1 AUC | Accuracy 0 | Accuracy_1
Regresion Logistica | 0.9809 | 0.9807 | 0.9949 0.9921 0.9697

Como podemos apreciar en la tabla 7, la curva ROC logra un nivel adecuado con un
AUC de 0.9949. Esto lo representamos en la figura 46 donde la curva se aproxima a la
esquina superior izquierda, lo que indica un excelente rendimiento del modelo en términos

de su capacidad para distinguir entre las clases.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

1.0

True Positive Rate (TPR)

e = ROC curve (AUC = 0.9949)

O'%.U 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate (FPR)

Figura 46: Curva ROC - R. Logistica: Cancelaciones Administrativas.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

Cancelaciones voluntarias:

Para la regresion logistica presentamos los resultados obtenidos en la matriz de

confusion, las medidas de ajuste y error, y la curva ROC.
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En la figura 47, se muestra el resultado de la matriz de confusion, en esta matriz los
valores en la diagonal principal 7411 y 8295, representan las instancias correctamente
clasificadas por el modelo, ya que los valores en la diagonal principal corresponden a las
clasificaciones correctas. En un modelo ideal, estos valores suelen ser los mas altos en la
matriz de confusion, lo cual cumple para este caso. Ademas, dado que las variables en el
analisis son dicotomicas (Yes/No), los valores asignados en la matriz son Predicted 0 y

Predicted 1, donde Predicted O representa “No” y Predicted 1 representa “Si”.

Actual_0 Actual_1
Predicted_0 7411 874
Predicted_1 1689 8295

Figura 47: Matriz de Confusion - Regresidn Logistica: Cancelaciones Voluntarias.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

Verdaderos Positivos (TP): 7411
Verdaderos Negativos (TN): 8295
Falsos Positivos (FN): 874

Falsos Negativos (FP): 1689

e En la posicion (0, 0), el valor 7411 representa el numero de instancias

correctamente clasificadas como positivas (verdaderos positivos).
e En la posicion (0, 1), el valor 874 representa el numero de instancias

incorrectamente clasificadas como negativas (falsos negativos).
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e En la posicion (1, 0), el valor 1689 representa el numero de instancias
incorrectamente clasificadas como positivas (falsos positivos).

e En la posicion (1, 1), el valor 8295 representa el numero de instancias
correctamente clasificadas como negativas (verdaderos negativos).

e Podemos calcular tambien:
Precision: 7411/ (7411+1689) = 81,44%

Recall: 7411/ (7411+874) = 89,45%

En la tabla 8, presentamos las medidas de ajuste y error que el modelo de regresion

logistica nos entrego.

Tabla 8. Medidas de ajuste y error: R. Logistica - Cancelaciones Voluntarias

Medidas de ajuste y error — Cancelaciones voluntarias
Model Accuracy | F1 AUC | Accuracy 0 | Accuracy_1
Regresién Logistica | 0.8597 | 0.8662 | 0.9337 0.8144 0.9047

Como podemos apreciar en la tabla 8, la curva ROC logra un nivel adecuado con un
AUC de 0.9337. Esto lo representamos en la figura 48 donde la curva se aproxima a la
esquina superior izquierda, lo que indica un buen rendimiento del modelo en términos de

su capacidad para distinguir entre las clases.
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Figura 48: Curva ROC - R. Logistica: Cancelaciones Voluntarias.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

b) Arboles de decision

Cancelaciones administrativas:
Para los arboles de decisién presentamos los resultados obtenidos en la matriz de

confusidn, las medidas de ajuste y error, y la curva ROC.

En la figura 49, se muestra el resultado de la matriz de confusidn, en esta matriz los
valores en la diagonal principal 16637 y 16195, representan las instancias correctamente
clasificadas por el modelo, ya que los valores en la diagonal principal corresponden a las
clasificaciones correctas. En un modelo ideal, estos valores suelen ser los mas altos en la
matriz de confusion, lo cual cumple para este caso. Ademas, dado que las variables en el
analisis son dicotomicas (Yes/No), los valores asignados en la matriz son Predicted 0 y

Predicted 1, donde Predicted O representa “No” y Predicted 1 representa “Si”.
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Predicted_0
Predicted_1

Actual_ 0O
16637
122

Actual_1
492
16195

Figura 49: Matriz de Confusion - Arboles de decision: Cancelaciones Administrativas.

Realizado por: CHUQUER, William, 2024

Verdaderos Positivos (TP): 16637

Verdaderos Negativos (TN): 16195

Falsos Positivos (FN): 492

Falsos Negativos (FP): 122

En la posicion (0, 0), el valor 16637 representa el nimero de
correctamente clasificadas como positivas (verdaderos positivos).

En la posicion (0, 1), el valor 492 representa el ndmero de
incorrectamente clasificadas como negativas (falsos negativos).

En la posicion (1, 0), el valor 122 representa el nimero de
incorrectamente clasificadas como positivas (falsos positivos).

En la posicion (1, 1), el valor 16195 representa el nimero de

correctamente clasificadas como negativas (verdaderos negativos).

Podemos calcular también:

Precision: 16637 / (16637+122) = 99,27%

Recall: 16637 / (16637+492) = 97,13%
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En la tabla 9, presentamos las medidas de ajuste y error que el modelo de arboles de

decision nos entrego.

Tabla 9. Medidas de ajuste y error: A. de decision - Cancelaciones Administrativas

Medidas de ajuste y error — Cancelaciones Administrativas

Model

Accuracy

F1

AUC

Accuracy 0

Accuracy_1

Arboles de decisién

0.9816

0.9814

0.9919

0.9927

0.9705

Como podemos apreciar en la tabla 9, la curva ROC logra un nivel adecuado con un
AUC de 0.9919. Esto lo representamos en la figura 50 donde la curva se aproxima a la
esquina superior izquierda, lo que indica un buen rendimiento del modelo pero la
Regresion Logistica es ligeramente superior en términos de su capacidad para distinguir

entre las clases.
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Figura 50: Curva ROC - A. de decision: Cancelaciones Administrativas.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Cancelaciones voluntarias:
Para los arboles de decision presentamos los resultados obtenidos en la matriz de

confusion, las medidas de ajuste y error, y la curva ROC.

En la figura 51, se muestra el resultado de la matriz de confusion, en esta matriz los
valores en la diagonal principal 7390 y 8245, representan las instancias correctamente
clasificadas por el modelo, ya que los valores en la diagonal principal corresponden a las
clasificaciones correctas. En un modelo ideal, estos valores suelen ser los mas altos en la
matriz de confusion, lo cual cumple para este caso. Ademas, dado que las variables en el
analisis son dicotomicas (Yes/No), los valores asignados en la matriz son Predicted 0 y

Predicted 1, donde Predicted O representa “No” y Predicted 1 representa “Si”.

Actual 0 Actual 1
Predicted 0 7390 924
Predicted_1 1710 8245

Figura 51: Matriz de Confusion - Arboles de decision: Cancelaciones Voluntarias.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

Verdaderos Positivos (TP): 7390
Verdaderos Negativos (TN): 8245
Falsos Positivos (FN): 924

Falsos Negativos (FP): 1710

e En la posicion (0, 0), el valor 7390 representa el numero de instancias

correctamente clasificadas como positivas (verdaderos positivos).
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e En la posicion (0, 1), el valor 924 representa el numero de instancias
incorrectamente clasificadas como negativas (falsos negativos).

e En la posicion (1, 0), el valor 1710 representa el numero de instancias
incorrectamente clasificadas como positivas (falsos positivos).

e En la posicion (1, 1), el valor 8245 representa el numero de instancias
correctamente clasificadas como negativas (verdaderos negativos).

e Podemos calcular también:
Precision: 7390 / (7390+1710) = 81,21%

Recall: 7390 / (7390+924) = 88,88%

En la tabla 10, presentamos las medidas de ajuste y error que el modelo de arboles

de decision nos entrego.

Tabla 10. Medidas de ajuste y error: A. de decision - Cancelaciones Voluntarias

Medidas de ajuste y error — Cancelaciones voluntarias
Model Accuracy | F1 AUC | Accuracy 0 | Accuracy 1
Arboles de decision | 0.8558 | 0.8623 | 0.9175 0.8121 0.8992

Como podemos apreciar en la tabla 10, la curva ROC logra un nivel adecuado con
un AUC de 0.9175. Esto lo representamos en la figura 52 donde la curva se aproxima a la
esquina superior izquierda, lo que indica un buen rendimiento del modelo aunque un poco

menos precisa que la Regresion Logistica.
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Figura 52: Curva ROC - A. de decision: Cancelaciones Voluntarias.

Realizado por: CHUQUER, William, 2024

¢) Random Forest

Cancelaciones administrativas:

Para Random Forest presentamos los resultados obtenidos en la matriz de

confusidn, las medidas de ajuste y error, y la curva ROC.

En la figura 53, se muestra el resultado de la matriz de confusion, en esta matriz los
valores en la diagonal principal 16672 y 16141, representan las instancias correctamente
clasificadas por el modelo, ya que los valores en la diagonal principal corresponden a las
clasificaciones correctas. En un modelo ideal, estos valores suelen ser los mas altos en la
matriz de confusion, lo cual cumple para este caso. Ademas, dado que las variables en el
analisis son dicotomicas (Yes/No), los valores asignados en la matriz son Predicted 0 y

Predicted 1, donde Predicted O representa “No” y Predicted 1 representa “Si”.
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Actual 0
Predicted 0 16672
Predicted 1 87

Actual_1
546
16141

Figura 53: Matriz de Confusion - Random Forest: Cancelaciones Administrativas.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

Verdaderos Positivos (TP): 16672

Verdaderos Negativos (TN): 16141

Falsos Positivos (FN): 546

Falsos Negativos (FP): 87

En la posicion (0, 0), el valor 16672 representa el ndmero de
correctamente clasificadas como positivas (verdaderos positivos).

En la posicion (0, 1), el valor 546 representa el ndmero de
incorrectamente clasificadas como negativas (falsos negativos).

En la posicién (1, 0), el valor 87 representa el numero de
incorrectamente clasificadas como positivas (falsos positivos).

En la posicion (1, 1), el valor 16141 representa el nimero de
correctamente clasificadas como negativas (verdaderos negativos).
Podemos calcular también:

Precision: 16672 / (16672+87) = 99,48%

Recall: 16672 / (16672+546) = 96,83%
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En la tabla 11, presentamos las medidas de ajuste y error que el modelo de random

forest nos entrego.

Tabla 11. Medidas de ajuste y error: R. Forest - Cancelaciones Administrativas

Medidas de ajuste y error — Cancelaciones administrativas
Model Accuracy | F1 AUC | Accuracy 0 | Accuracy_1
Random Forest | 0.9811 | 0.9808 | 0.9964 0.9948 0.9673

Como podemos apreciar en la tabla 11, la curva ROC logra un nivel adecuado con
un AUC de 0.9964. Esto lo representamos en la figura 54 donde la curva se aproxima a la
esquina superior izquierda, lo que indica un excelente rendimiento del modelo siendo este

superior a los anteriores modelos en términos de su capacidad para distinguir entre las

clases.
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Figura 54: Curva ROC - R. Forest: Cancelaciones Administrativas.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Cancelaciones voluntarias:
Para Random Forest presentamos los resultados obtenidos en la matriz de

confusion, las medidas de ajuste y error, y la curva ROC.

En la figura 55, se muestra el resultado de la matriz de confusion, en esta matriz los
valores en la diagonal principal 7378 y 8446, representan las instancias correctamente
clasificadas por el modelo, ya que los valores en la diagonal principal corresponden a las
clasificaciones correctas. En un modelo ideal, estos valores suelen ser los mas altos en la
matriz de confusion, lo cual cumple para este caso. Ademas, dado que las variables en el
analisis son dicotomicas (Yes/No), los valores asignados en la matriz son Predicted 0 y

Predicted 1, donde Predicted O representa “No” y Predicted 1 representa “Si”.

Actual_0 Actual_1
Predicted_0 7378 723
Predicted 1 1722 8446

Figura 55: Matriz de Confusidn - Random Forest: Cancelaciones Voluntarias.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

Verdaderos Positivos (TP): 7378
Verdaderos Negativos (TN): 8446
Falsos Positivos (FN): 723

Falsos Negativos (FP): 1722

e En la posicion (0, 0), el valor 7378 representa el numero de instancias

correctamente clasificadas como positivas (verdaderos positivos).
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e En la posicion (0, 1), el valor 723 representa el numero de instancias
incorrectamente clasificadas como negativas (falsos negativos).

e En la posicion (1, 0), el valor 1722 representa el numero de instancias
incorrectamente clasificadas como positivas (falsos positivos).

e En la posicion (1, 1), el valor 8446 representa el numero de instancias
correctamente clasificadas como negativas (verdaderos negativos).

e Podemos calcular también:
Precision: 7378 / (7378+1722) = 81,08%

Recall: 7378 / (7378+723) = 91,08%

En la tabla 12, presentamos las medidas de ajuste y error que el modelo de random

forest nos entrego.

Tabla 12. Medidas de ajuste y error: R. Forest - Cancelaciones Voluntarias

Medidas de ajuste y error — Cancelaciones voluntarias
Model Accuracy | F1 AUC | Accuracy 0 | Accuracy 1
Random Forest | 0.8662 | 0.8736 | 0.9384 0.8108 0.9211

Como podemos apreciar en la tabla 12, la curva ROC logra un nivel adecuado con
un AUC de 0.9384. Esto lo representamos en la figura 56 donde la curva se aproxima a la
esquina superior izquierda, lo que indica un buen rendimiento del modelo siendo este
superior a los anteriores modelos en términos de su capacidad para distinguir entre las

clases.

110



Receiver Operating Characteristic (ROC)
1.0 A
”
Fa
-
rd
&
-
0.8 1 ,’
”
-~
-
x 7
] -
< 0.6 - e
B ,"’
"1
g o
w J‘,
2 0.4 P
= ”
-
-
-
r
- ”
0.2 ,
r
-~
P
R ROC curve (AUC = 0.9384)
0-0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 L0
False Positive Rate

Figura 56: Curva ROC - R. Forest: Cancelaciones Voluntarias.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

d) Cuadro comparativo de modelos: Cancelacién administrativa

Tabla 13. Comparacion modelos entrenados - Cancelacion Administrativa

Modelo Precision (%) | Curva ROC (%) | Recall (%)
Regresién Logistica 99.21% 99.49% 97.05%
Arboles de Decision 99.27% 99.19% 97.13%
Random Forest 99.48% 99.64% 96.83%

e) Cuadro comparativo de modelos: Cancelacion voluntaria

Tabla 14. Comparacion modelos entrenados - Cancelacion Voluntaria

Modelo Precision (%) | Curva ROC (%) | Recall (%)
Regresion Logistica 81.44% 93.37% 89.45%
Arboles de Decision 81.21% 91.75% 88.88%
Random Forest 81.08% 93.84% 91.08%
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Segun el andlisis generado de los modelos adaptados en los cuadros comparativos,
se determina que Random Forest es el mejor en términos de rendimiento durante el
entrenamiento efectuado con el conjunto de datos utilizado en este estudio. Este modelo es
el méas adecuado para alcanzar el objetivo de predecir la desercion de clientes, lo que nos
permitira implementar estrategias efectivas para reducir la tasa de abandono.

Consideraciones: En el capitulo 4, donde se presentan los resultados obtenidos, se
detallara el modelo seleccionado, explicando sus resultados y justificando porque es el mas

adecuado para nuestro proyecto.

3.6.  Despliegue

En esta fase final del proyecto, se desarrollaran dos flujos los cuales nos permita
obtener la informacion que asocie a la reporteria mediante la construccion de dashboards en
Qlik Sense. Estos dashboards presentaran los resultados de manera clara y comprensible.
Ademas, se compartird con las areas estratégicas informes mensuales para que puedan
utilizarlo en la gestion de clientes y en la toma de decisiones efectivas. Esto permitira una
evaluacion continua del proceso y del impacto que cause este estudio para reducir la
desercion de los clientes.

A continuacién (ver figura 57) se presenta el diagrama final del proceso aplicado a
la metodologia CRISP-DM donde observamos la fase de despliegue. En esta etapa, se
integran los resultados de los modelos de Cancelacién Administrativa y Voluntaria en una
base consolidada denominada “BaseResultadoPrediccion.yxdb”. Esta base permitira
utilizar la informacién obtenida en la fase de modelado para generar los Ultimos procesos,

descargar los resultados del modelo seleccionado (Random Forest), y proceder a construir
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el dashboard de la prediccion del churn de clientes para facilitar la toma de decisiones

sobre los posibles clientes que podrian desertar del servicio de internet.
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informacion datos
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Figura 57: Diagrama de procesos - Fase de despliegue.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

Como mencionamos anteriormente, se genera el tltimo flujo que nos permite enviar
la base de prediccion a uno de los servidores donde esta alojada la herramienta Qlik Sense.
Este archivo, inicialmente en formato .csv, se convertira a .qvd, separando la informacion
segun el tipo de cancelacion (administrativa o voluntaria). Antes de esta conversion, se
realizan varios calculos, como la generacion de un score de cancelaciones, la evaluacion de
tareas, y la identificacion del motivo de cancelacion de un cliente, entre otros. Estos
calculos son cruciales para determinar la efectividad del modelo, basandose en datos
historicos de desercion del servicio. La figura 58 muestra el flujo de trabajo, que abarca dos
procesos principales: el mencionado anteriormente, y la generacion de datos segmentados
sobre la permanencia del cliente y los posibles factores de cancelacion. Este enfoque

permite un analisis mas completo al momento de crear los qvds finales.
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@) Qik Sense

Figura 58: Flujo Fase de Despliegue - Prediccion Churn de Clientes.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

Una vez que el flujo finaliza su proceso, se generard automéaticamente la base de
prediccion denominada “BDD_PrediccionCancel<fecha>.csv” donde “<fecha>" se
reemplazard con la fecha de ejecucion del proceso y se almacenard en el servidor (ver
figura 59). Ademas, esta base se transformard en dos archivos .qvd Ilamados
“INFO_PUNTO_PROBABILIDAD CANCEL_ALL.qvd” y
“INFO_PUNTO PROBABILIDAD CANCEL_ALL2.qvd”, que se utilizaran para

cargar la informacion en el reporte elaborado en Qlik Sense (ver figura 60).

m> Data > Alteryx > Predicciones Churn > 2.2 > Historicos

Name Date modified Type Size

_| BBD_PrediccionCancel2024-08-27 00_00_00.csv
| BBD_PrediccionCancel2024-08-25.csv
| BBD_PrediccionCancel2024-08-23.csv
J BBD_PrediccionCancel2024-08-22.csv
| BBD_PrediccionCancel2024-08-21.csv
") BBD_PrediccionCancel2024-08-19.csv
---- | BBD_PrediccionCancel2024-08-18.csv

|

| BBD_PrediccionCancel2024-08-17.csv

| BBD_PrediccionCancel2024-08-14.csv

| BBD_PrediccionCancel2024-08-13.csv

Figura 59: Bases Prediccion Cancel.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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> Data » Alteryx » DataProcesada

Name

| INFO_PUNTO_PROBABILIDAD_CANCEL_ALL2.qvd
] INFO_PUNTO_PROBABILIDAD_CANCEL_ALL.qvd

Figura 60: Qvds Prediccion Cancel.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

Tras completar el proceso de flujos en la fase de despliegue, se procede a la
construccién del dashboard, incorporando la informacion obtenida en este estudio. Este
dashboard permitira analizar e identificar patrones necesarios para predecir las posibles

fugas de clientes (ver figura 61).

Churn Rate
Logins con un 88% de Probabilidad de Cancel Voluntaria
#LoginsProbablesCancelAdm ProbablesCancel_Adm.vs.Activos #LoginsProbablesCancelVol ProbablesCancel_Voluntaria.vs.Activos
12.366 1,32%
Probables Cancel Administrativo Probables Cancel Voluntario
= >

> | wistograma Par Forma de Pags Sector PorPlan Por Farma de Pago Por Sector Por Pan =

whetivos Incorte =
Wetivos Incorte =

160,600

)
1. MuyBajo 2.Bajo 3 Media

Drobabilidad Caneel Administrativa ¥

Probabilidad Cancel Voluntaria

Figura 61: Dashboard Churn Rate - Probabilidad de Desercion Voluntaria y Administrativa.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Consideraciones: En el capitulo 4 de resultados, se analizard el modelo ganador,
Random Forest, destacando los resultados que lo posicionaron como el mejor durante el
entrenamiento. También se presentard informacion relevante sobre la construccion del
reporte, incluyendo los pardmetros clave considerados en el analisis para identificar los
factores de probabilidad mediante WOE + 1V. Estos analisis contribuyeron
significativamente a los procesos desarrollados en cada uno de los flujos aplicados en

Alteryx.
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CAPITULO IV: RESULTADOS

4.1. Clarificando el resultado

Cancelaciones administrativas:

De acuerdo con las métricas de evaluacion, el modelo elegido para este estudio es el
Random Forest que alcanzd una precision del 99.48% en los datos de prueba, lo que
demuestra su excelente capacidad para predecir la desercion de clientes. Al aplicar el
modelo en el dataset de entrenamiento, se obtuvo la precision del 96.73%. Estos resultados,
consistentes en ambos dataset, indican que el modelo ha identificado patrones y
caracteristicas significativas para realizar la clasificacion de los clientes que podrian
desertar del servicio de internet.

Evaluar el rendimiento del modelo en datos de prueba es esencial para determinar
su capacidad de generalizacion. Si el modelo muestra una precision comparable en ambos
dataset, tanto en el de entrenamiento como en el de prueba, esto sugiere que no esta
ajustado en exceso a los datos de entrenamiento, lo cual es un indicador favorable.

Dado lo anterior, podemos concluir que nuestro modelo es confiable, con una
precision del 99.5%. Esta confianza se refuerza con la evaluacién previa de la matriz de
confusion y la curva ROC, resultados que son satisfactorios para el negocio y alineados con
el objetivo planteado al inicio de este estudio.

Presentamos a continuacién las graficas de Precision-Recall Curve, Curva ROC de
los tres modelos entrenados y la variable de importancia mediante un indice Gini del

modelo apropiado.
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Figura 62: Curva de precision y recuperacion - Cancelaciones Administrativas.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Figura 63: Curva ROC - Cancelaciones Administrativas.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Variable Importance Plot
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Figura 64: indice de Gini - Cancelaciones Administrativas.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

Cancelaciones voluntarias:

De acuerdo con las métricas de evaluacion, el modelo elegido para este estudio es el
Random Forest que alcanzé una precision del 81.08% en los datos de prueba, lo que
demuestra su excelente capacidad para predecir la desercion de clientes. Al aplicar el
modelo en el dataset de entrenamiento, se obtuvo la precision del 92.11%. Estos resultados,
consistentes en ambos dataset, indican que el modelo ha identificado patrones y
caracteristicas significativas para realizar la clasificacion de los clientes que podrian
desertar del servicio de internet.

Evaluar el rendimiento del modelo en datos de prueba es esencial para determinar
su capacidad de generalizacion. Si el modelo muestra una precision comparable en ambos
dataset, tanto en el de entrenamiento como en el de prueba, esto sugiere que no esta
ajustado en exceso a los datos de entrenamiento, lo cual es un indicador favorable.
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Dado lo anterior, podemos concluir que nuestro modelo es confiable, con una
precision del 81%. Esta confianza se refuerza con la evaluacion previa de la matriz de
confusion y la curva ROC, resultados que son muy buenos para el negocio y alineados con
el objetivo planteado al inicio de este estudio.

Presentamos a continuacion las graficas de Precision-Recall Curve, Curva ROC de
los tres modelos entrenados y la variable de importancia mediante un indice Gini del

modelo apropiado.
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Figura 65: Curva de precision y recuperacion - Cancelaciones Voluntarias.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Figura 66: Curva ROC - Cancelaciones Voluntarias.

Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Figura 67: Indice de Gini - Cancelaciones Voluntarias.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Estudio aplicacidon de parametros para ambos modelos de cancelaciones:

En el capitulo 3, utilizamos la técnica WOE + IV pero no se profundizé en su
aplicacion préactica. En esta seccion de resultados (ver figura 68), mencionaremos que la
importancia de parametrizar, categorizar y segmentar la informacion fue importante para
garantizar que la probabilidad de predecir las cancelaciones, tanto voluntarias como
administrativas, permitieron tener mayor precision y efectividad en los datos.

La correcta aplicacion de estas técnicas permitird al modelo identificar patrones
significativos y relevantes para el estudio, mejorando la capacidad de analisis y la utilidad
de los resultados obtenidos. Estos factores de probabilidad gracias al uso de WOE + IV,
permitieron evaluar y analizar las variables de cada LOGIN permitiendo identificar los
factores que influyen en la cancelacion de clientes. Los pardmetros con WOE negativo se
ordenan para ver cudl contribuye mas a la cancelacion, y se agrupan por motivo para

identificar el motivo de cancelacién mas probable.

R
)

) 4

d

Login +
[Parametros

oy J,B\’

Figura 68: Interpretacion de parametrizacién de los datos utilizando WOE + 1V.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Reporte Churn Rate de Clientes:

Como resultado final obtenido a este estudio, se realizd un reporte basado en la
informacién del Churn Rate de Clientes, el cual facilita la identificacion de patrones clave
para la toma de decisiones y la deteccion de posibles factores de riesgo en el
comportamiento de los clientes.

Por ejemplo, el reporte incluye un histograma que muestra la probabilidad de
cancelacion voluntaria de un cliente, categorizada desde Muy Baja hasta Muy Alta (ver
figura 69). Al filtrar la categoria Muy Alta (ver figura 70), se identificaron 4940 logins con
alta probabilidad de cancelar el servicio voluntariamente. Un mapa de calor (ver figura 71)
revela que las zonas de mayor riesgo se concentran en las ciudades de Quito y Guayaquil.
Este analisis permite comprender mejor el comportamiento de los clientes y, apoyado en la
informacién obtenida, identificar posibles causas o factores que podrian influir en estas
decisiones. Ademas, se cred una tabla detallada (ver figura 72) para un analisis mas

profundo de estos comportamientos.
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Figura 69: Histograma de Cancelaciones Voluntarias.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Figura 70: Filtro probabilidad muy alta de cancelacion.
Realizado por: CHUQUER, William, 2024

124



Mapa Probables Cancel Voluntario
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Figura 71: Mapa Georeferencia de localidades con probabilidad de cancelacion.

Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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Figura 72: Tabla detalle de logins con probabilidad de cancelacién.

Realizado por: CHUQUER, William, 2024
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4.2.  Discusion

En este capitulo, se presentan los resultados del estudio sobre la prediccion de la
desercion de clientes del servicio de internet utilizando los modelos de Regresion
Logistica, Arboles de decision y Random Forest, este Gltimo mostro las mejores métricas
de desempefio. El objetivo fue desarrollar un modelo preciso para identificar clientes
propensos a abandonar la marca.

El modelo de Random Forest mostré un rendimiento superior con una precision del
99.5% en las cancelaciones administrativas y 81% en las voluntarias. Estos resultados
destacan la capacidad del modelo para capturar patrones complejos y no lineales en los
datos, lo que le permitio generalizar mejor en comparacion con otros modelos. Estas cifras
fueron respaldadas por métricas de rendimiento solidas, como la curva ROC y la matriz de
confusion, que confirmaron la robustez del modelo, lo cual es una sefial de que el modelo
no sufre de sobreajuste (overfitting).

El modelo de Regresion Logistica, aungue es efectivo en la clasificacion binaria y
proporciona coeficientes interpretables que permiten entender el impacto de cada variable,
no pudo captar de manera tan efectiva las interacciones complejas entre las variables que el
Random Forest si logré identificar. Su desempefio fue razonable, pero quedé por debajo en
términos de precision y sensibilidad comparado con Random Forest.

Por otro lado, el modelo de Arboles de decision, aunque es mas sencillo de
interpretar y proporciona un modelo de decisiéon claro, no alcanzé el mismo nivel de
precision. Su tendencia a sobreajustarse a los datos de entrenamiento limitd su capacidad
para generalizar bien a nuevos datos. La simplicidad de este modelo puede ser ventajosa en

algunos contextos, especialmente cuando se requiere una interpretacién mas directa, pero
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en este caso, la mayor complejidad del Random Forest demostro ser mas adecuada para el
problema en cuestion.

La precision debe interpretarse en funcion de la calidad de los datos utilizados. Se
realizaron esfuerzos significativos en la recopilacion y preparacion de datos, lo que
fortalecid el modelo de Random Forest. Se identificaron factores clave, como el tiempo de
permanencia y el valor de inversion, que influyen en la desercion de clientes,
proporcionando informacion valiosa para estrategias de retencion. Y, aunque los resultados
son prometedores, es importante reconocer ciertas limitaciones, como la variabilidad del
modelo en diferentes contextos y la necesidad de actualizaciones periddicas para mantener
su precision. En resumen, el modelo Random Forest ha demostrado ser efectivo, y ofrece
una base soOlida para estrategias de retencion, aunque es importante considerar su
aplicabilidad en contextos especificos y actualizaciones continuas.

Para la empresa proveedora del servicio de internet en el Ecuador, el uso del
modelo de Random Forest es altamente recomendable debido a su precision y capacidad
para predecir tanto cancelaciones administrativas como voluntarias. Esto le permite a la
empresa tomar decisiones proactivas y desarrollar estrategias de retencion mas efectivas,
enfocadas en los clientes con mayor riesgo de desertar.

No obstante, los otros modelos no deben ser descartados por completo. En
particular, el Arbol de Decision podria ser Gtil en escenarios donde se requiera una
explicacion mas sencilla de los resultados o en casos en que Se necesite una
implementacién rapida y menos compleja. Por su parte, la Regresion Logistica podria ser
atil para entender de manera mas clara el impacto de variables especificas en la

cancelacion, lo cual podria complementar el analisis del Random Forest.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

El presente estudio, ha empleado el modelo de Random Forest para analizar la

desercion de clientes en una empresa proveedora del servicio de internet para hogares en el

Ecuador, donde podemos llegar a concluir lo siguiente:

El modelo Random Forest ha demostrado ser altamente efectivo en la
estimacién de cancelaciones de clientes, con una tasa de precisién del 99.5%
para cancelaciones administrativas y del 81% para cancelaciones voluntarias.
Estos resultados subrayan la capacidad del modelo para identificar con precision
a los clientes que podrian abandonar el servicio de internet.

La consistencia en la precision tanto en los datos de entrenamiento como en los
datos de prueba indica que el modelo no estd sobreajustado y tiene una buena
capacidad de generalizacion. Esto es crucial para la aplicacion practica del
modelo en situaciones del mundo real.

La aplicacién de técnicas como WOE + 1V ha sido fundamental para mejorar la
precision del modelo al identificar patrones significativos en los datos. Esto ha
permitido una comprension méas profunda de los factores que contribuyen a la
desercion de clientes.

El andlisis del Churn Rate de Clientes reveld que las zonas de mayor riesgo se
concentran en Quito y Guayaquil. Ademas, se ha identificado logins con alta
probabilidad de cancelacién, proporcionando informacion valiosa para dirigir

estrategias de retencion de manera mas efectiva.

128



A pesar de los resultados positivos, el estudio reconocio limitaciones, como la
variabilidad del modelo en diferentes contextos y la necesidad de
actualizaciones periodicas. Estos factores deben ser considerados para mantener
la eficacia del modelo a lo largo del tiempo.

El estudio sobre la prediccion de la desercion de clientes serd fundamental para
la empresa, ya que los resultados del analisis predictivo permitieron identificar
patrones y caracteristicas clave de los clientes propensos a cancelar el servicio,
facilitando la implementacion de estrategias de retencion mas efectivas. La
capacidad de prever las cancelaciones tanto administrativas como voluntarias
con alta precision ofrece a la empresa una ventaja significativa para abordar
proactivamente los riesgos de pérdida de clientes y mejorar la satisfaccion del

cliente.

5.2. Recomendaciones

En este estudio, los resultados obtenidos durante el tiempo del proyecto nos han

permitido proponer las siguientes recomendaciones:

Mediante los resultados del modelo, se recomienda desarrollar e implementar
estrategias de retencion focalizadas en las areas de mayor riesgo identificadas
(Quito y Guayaquil). Esto podria incluir ofertas personalizadas, programas de
fidelizacién y mejoras en el servicio al cliente para mitigar el riesgo de

cancelacion.
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Asegurar que el modelo siga siendo relevante y efectivo, es crucial realizar un
monitoreo continuo y actualizaciones periddicas del modelo. Esto incluira la
revalidacién con datos nuevos y el ajuste de pardmetros seguin sea necesario.
Utilizar los hallazgos del analisis de Churn Rate para dirigir los recursos de
manera mas eficiente. Priorizar la atencion a clientes con alta probabilidad de
cancelacion puede optimizar los esfuerzos de retencién y reducir el churn.
Continuar mejorando la calidad de los datos recolectados para asegurar que el
modelo se base en informacion precisa y relevante. Esto incluye la actualizacion
de datos y la incorporacion de nuevas variables que puedan influir en el
comportamiento del cliente.

Capacitar al personal de la empresa en el uso y comprension de los resultados
del modelo los cuales pueden ayudar en la implementacién efectiva de
estrategias de retencion y en la toma de decisiones basadas en datos.

Considerar la evaluacién de otros modelos predictivos y técnicas analiticas para
comparar su desempefio con Random Forest. Esto puede ofrecer perspectivas
adicionales y potencialmente mejorar las predicciones y estrategias de

retencion.

130



BIBLIOGRAFIA

Agencia de Regulacion y Control de las Telecomunicaciones. (2020). Boletin Estadistico
del Sector de las Telecomunicaciones. Obtenido de https://www.arcotel.gob.ec/wp-
content/uploads/2020/12/BOLETIN- NOVIEMBRE-2020-25-11-2020.pdf

Alvear, J. O. (2020). Arboles de decision y Random Forest. Obtenido de
https://bookdown.org/content/203 1/arboles-de-decision-parte-i.html

Beatriz.Gil. (2019). CRISP-DM: La metodologia para poner orden en los proyectos.
Obtenido de https://www.sngular.com/es/data-science-crisp-dm-metodologia/

Branch. (2022). Obtenido de https://branch.com.co/estadisticas-de-la-situacion-digital-en-
ecuador-2021-2022/

Canal, P. (18 de nov de 2022). /EBS. Obtenido de Churn Rate: Qué es y como se calcula:
https://www.iebschool.com/blog/que-es-churn-rate-marketing-digital/

CERES. (2023). Obtenido de https://www.redceres.com/post/netlife-se-posiciona-como-el-
internet-mas-rapido-del-ecuador-reconocido-por-ookla-por-cinco-anos-co

Chakraborty, A. (05 de 08 de 2021). Peso de la evidencia (WoE) y valor de la informacion
(IV): ;como usarlo en EDA y la construccion de modelos? Obtenido de
https://anikch.medium.com/weight-of-evidence-woe-and-information-value-iv-
how-to-use-it-in-eda-and-model-building-3b3b98efele8

Chévez, V. (2018). Arboles Decision. Obtenido de https://rpubs.com/elfenixsoy/arbol-
veronica

Claudia L. Hernandez G, y. M. (2009). Hacia una metodologia de gestion del conocimiento

basada en mineria de datos. Obtenido de chrome-

131



extension://efaidnbmnnnibpcajpcglclefindmkaj/http://repositorio.uigv.edu.pe/bitstre
am/handle/20.500.11818/982/COMTEL-2009-80-
96.pdf?sequence=1&isAllowed=y

Ekos. (2023). Por segundo ario consecutivo, Netlife es reconocida como Empresa
Socialmente Responsable. Obtenido de https://ekosnegocios.com/articulo/por-
segundo-ano-consecutivo-netlife-es-reconocida-como-empresa-socialmente-
responsable

Gangeshwers, D. (2013). E-Commerce or Internet Marketing: A Business Review from
Indian Context. International Journal of u- and e- Service, Science and Technology.
6, 187-194. 187-194.

Gonzilez, L. (2019). Matriz de Confusion. Obtenido de https://aprendeia.com/matriz-de-
confusion-machine-learning/

IBM. (2024). ;Qué es el random forest? Obtenido de https://www.ibm.com/mx-
es/topics/random-forest

IBM. (2024). ;Qué son las redes neuronales? Obtenido de https://www.ibm.com/es-
es/topics/neural-networks

INEC. (2023). Tecnologias de la informacion y comunicacion. Obtenido de chrome-
extension://efaidnbmnnnibpcajpcglclefindmkaj/https://www.ecuadorencifras.gob.ec
/documentos/web-
inec/Estadisticas_Sociales/T1C/2023/202307 Tecnologia de la Informacion y Co
municacion-TICs.pdf

Information LAB. (2024). The Information Lab Spain. Obtenido de

https://www.theinformationlab.es/blog/data-mining-

132



ejemplos/#:~:text=Empresas%20como%20Amazon%2C%20Apple%200,con%20su
$%20productos%20y%20servicios.

Jaén, M. E. (04 de Abril de 2019). Fundamentos Estadisticos para Investigacion de la
Universidad de Murcia. Obtenido de https://gauss.inf.um.es/feir/45/

Jélvez Caamaiio, A. M. (2014). SCIELO Venezuela. Obtenido de
http://ve.scielo.org/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S1316-
48212014000300004&Ing=es&tlng=es

Kimball, R. &. (2013). The Data Warehouse Toolkit: The Definitive Guide to Dimensional
Modeling. En R. &. Kimball, The Data Warehouse Toolkit: The Definitive Guide to
Dimensional Modeling.

Lab, T. I. (02 de Junio de 2021). The Information Lab. Obtenido de The Information Lab:
https://www.theinformationlab.es/blog/que-es-alteryx-y-para-que-sirve/

Mera, J. (24 de Julio de 2023). INESEM Bussines School. Obtenido de
https://www.inesem.es/revistadigital/informatica-y-tics/modelos-de-prediccion/

Nalda, V. (2024). FutureSpace - Machine Learning: Los origenes y la evolucion. Obtenido
de https://www.futurespace.es/machine-learning-los-origenes-y-la-evolucion/

Narkhede, S. (2018). Understanding AUC - ROC Curve - Towards Data Science. Obtenido
de https://towardsdatascience.com/understanding-auc-roc-curve-68b2303cc9c5

NPERF. (2023). Barometro de las conexiones fijas a Internet en Ecuador. Obtenido de
chrome-
extension://efaidnbmnnnibpcajpcglclefindmkaj/https://media.nperf.com/files/public

ations/EC/Ecuador-Barometro-internet-fijo-S22022-S12023.pdf

133



NUNSYS. (28 de Mayo de 2024). NUNSYS. Obtenido de
https://www.nunsys.com/producto-qlik-sense/

Pete Chapman, J. C. (2007). Metodologia CRISP-DM para mineria de datos. Obtenido de
https://www.dataprix.com/es/book/export/html/107

Python, O. (2023). Logos-World. Obtenido de https://logos-world.net/python-logo/

Salesforce. (27 de 07 de 2023). ;Qué es el churn rate (tasa de abandono de clientes) y
como calcularlo? Obtenido de https://www.salesforce.com/es/blog/churn-rate-tasa-
abandono-clientes/

Sanchez, J. A. (2020). ;Como aprenden las maquinas? Machine Learning y sus diferentes
tipos. Obtenido de https://datos.gob.es/es/blog/como-aprenden-las-maquinas-
machine-learning-y-sus-diferentes-
tipos#:~:text=Est0s%20son%3 A%20aprendizaje%20supervisado%2C%?20aprendiz
aje,supervisado%20y%?20aprendizaje%20por%?20refuerzo.

Shin, T. (2020). Comprension de la Matriz de Confusion y Como Implementarla en Python.
Obtenido de https://www.datasource.ai/es/data-science-articles/comprension-de-la-
matriz-de-confusion-y-como-implementarla-en-python

solutions, 1. d. (28 de Mayo de 2024). lis data solutions. Obtenido de
https://www.lisdatasolutions.com/es/que-es-alteryx/

Vanesa Berlanga Silvente, M. J. (2013). Cémo aplicar arboles de decision en SPSS. REIRE.
Revista d'Innovacio i Recerca en Educacio, 66.

Venturini, S. (2016). Cross-Validacion for Predictive Analytics. Obtenido de

http://www.milanor.net/blog/cross-validation-for-predictive-analytics-using-r/

134



ANEXQOS

DESARROLLO DEL ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS — FASE PREPARACION DE LOS DATOS
# -*- coding: utf-8 -*-

""" Analisis_Exploratorio_Datos.ipynb

Automatically generated by Colab.

Original file is located at

https://colab.research.google.com/drive/1sWuCQwGwT1XUjHgTMOKe77CvcNiXqgz4V

# **Analisis Exploratorio de Datos**

**|_ectura del Dataset**

Se hard un andlisis exploratorio a fondo de cada uno de las variables de la base para entender a
profundidad su origen, su objetivo, su calidad (comprobacion) con el objetivo de obtener una base

Optima para entrenar la version inicial del modelo de churn.

# Importar librerias

import numpy as np # para arrays

import pandas as pd # para dataframes
import matplotlib.pyplot as plt  # para graficos
import seaborn as sns # para graficos rapidos
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import 0s # para sistema operativo

# Cargamos el dataset Base_Analisis_Churn.csv

datos = pd.read_csv('Base_Analisis_Churn.csv')

print(datos.shape)

datos.head()

mEx Analisis de cada variable**™™

# Con data.info() podemos ver las variables categoricas
# (Dtype=object)

datos.info()

# Revisamos las primeras filas

datos.head()

# Revisamos las Ultimas filas

datos.tail()

# Estadisticas descriptivas para las columnas numéricas

datos.describe()

# Crear un DataFrame de resumen
resumen = pd.DataFrame({
‘Nombre Columna': datos.columns,
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‘Tipo de Dato': datos.dtypes,
"Valores Nulos': datos.isnull().sum(),

'Valores Unicos': datos.nunique()

b))

# Mostrar el resumen completo

print(resumen)

"""En esta seccion se analizara la base previamente cargada. Se analizara cada una de las features

para entenderla mejor

# Ver la forma del dataset

print( f'Features (columnas): {datos.shape[1]}")

print( f"Registros (filas): {datos.shape[0]}")

print( f'Celdas: {datos.shape[0] * datos.shape[1]}")

print(f"Porcentaje de NaN: {datos.isna().mean().mean() * 100 :.2f}%")

# Seleccionar las columnas categoricas

categorical_columns = datos.select_dtypes(include=['object']).columns

# Resumen detallado para cada variable categdrica
for col in categorical_columns:
print(f'‘Columna: {col}")
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print(f'‘Conteo de Valores: {datos[col].count()}")

print(f'Valores Unicos: {datos[col].nunique()})

print(f'Valor Mas Frecuente (Top): {datos[col].mode()[0]})

print(f'Frecuencia del Valor Més Frecuente: {datos[col].value_counts().max()}")

print('-"*40)

# Convertir cadenas vacias y espacios en blanco en NaN

datos.replace(r'\s*$', np.nan, regex=True, inplace=True)

# Contar los valores NaN en cada columna

valores_nan = datos.isnull().sum()

# Filtrar solo las columnas que tienen NaN

valores_nan = valores_nan[valores_nan > 0]

# Mostrar resumen de columnas con valores NaN
print("Resumen de valores NaN por columna:")

print(valores_nan)

# Identificacion de valores faltantes
valores_faltantes = datos.isnull().sum()

print(valores_faltantes[valores_faltantes > 0])

# Opcional: Visualizacion de valores faltantes
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
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plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.heatmap(datos.isnull(), cbar=False, cmap='"viridis")

plt.show()

# Histograma de todas las variables numéricas
datos.hist(bins=20, figsize=(10, 15), layout=(13, 5), edgecolor="black")
plt.tight_layout() # Ajusta el espaciado automaticamente

plt.show()

# Distribucidn de variables categoricas

categorical_columns = datos.select_dtypes(include=['object']).columns

for col in categorical_columns:
plt.figure(figsize=(10, 5))
sns.countplot(y=col, data=datos)

plt.show()

# Overview de las features
for i in datos.columns:
contador_nan = datos[i].isna().sum()
contador_dash = (datos[i] == "-").sum()
contador_cero = (datos[i] == "0").sum() + (datos[i] == 0).sum()

registros = datos.shape[0]

print(
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# General
f'Columna:  \033[1m{i.upper()}\033[0Om",

f"Tipo de Dato: {datos[i].dtype}",

# Valores Nulos

f"NaN: {contador_nan}  {contador_nan/ registros * 100 :.2f}%",

f"Dash: {contador_dash}  {contador_dash / registros * 100 :.2f}%",

f"Total Nulos: {contador_nan + contador_dash}  {(contador_nan + contador_dash)/
registros * 100 :.2f}%",

f"Ceros: {contador_cero}  {contador_cero / registros * 100 :.2f}%",

# Valores No Nulos
f"Valores Unicos: {datos[i].nunique()}",

f"Distribucidon: \n\n{datos[i].value_counts()}",

# Espacio

"\n\n\n",

sep ="\n"
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# Estadistica para valores numéricos
if datos[i].dtype != "object":

print(

f'"Max.:  {datos[i].max()}",
f"Media: {datos[i].mean()}",
f"Mediana: {datos[i].median()}",

f'Min.:  {datos[i].min()}",

sep ="\n"

# Graficar distribucion

if datos[i].nunique() > 100 and datos[i].dtype == "object":

print("Grafico complejo de procesar"”, "\n\n\n", )

else:
# Manejar valores no numeéricos antes de graficar
if datos[i].dtype == "object"
numeric_data = pd.to_numeric(datos][i], errors='coerce").dropna() # Convertir a numérico,
ignorando errores
if numeric_data.size > 0: # Comprueba si quedan valores numéricos
plt.figure(figsize=(9,2))
sns.histplot(data=numeric_data, bins=10)
plt.xticks(rotation=90)
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plt.show()
else:
print(f"Columna '{i}' no contiene valores numéricos para graficar.\n\n\n")
else:
plt.figure(figsize=(9,2))
sns.histplot(data = datos[i], bins = 10)
plt.xticks(rotation=90)

plt.show()

# Seleccionar solo columnas numéricas

datos_numericos = datos.select_dtypes(include=['float64', 'int647)

# Calcular la matriz de correlacion

matriz_correlacion = datos_numericos.corr()

# Visualizacion de la matriz de correlacion

plt.figure(figsize=(12, 8))

sns.heatmap(matriz_correlacion, annot=True, cmap="coolwarm’, fmt="2f")
plt.title('Matriz de Correlacién de Variables Numéricas')

plt.show()

# Relacion entre dos variables numéricas
sns.pairplot(datos, hue="ComportamientoPago’)

plt.show()

# Distribucidn de churn por diferentes caracteristicas categoricas
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for col in categorical_columns:
if col '="ComportamientoPago':
plt.figure(figsize=(10, 5))
sns.barplot(x=col, y="ComportamientoPago’', data=datos)

plt.show()

# Boxplot para detectar outliers
plt.figure(figsize=(12, 6))
sns.boxplot(data=datos.select_dtypes(include=['float64', 'int64))

plt.show()
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