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Abstract

En toda empresa se cuenta como uno de los objetivos de negocio lograr la satisfaccion
del cliente, consolidar relaciones comerciales y evitar la fuga de estos. Con la ayuda de

las tecnologias se pueden obtener estos objetivos de forma mas agil y eficiente.

Frente a esto, es que a lo largo de esta tesis se exponen conceptos tedricos de Machine
Learning, la generacion de algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado que
permiten predecir el comportamiento de los clientes, asi como una agrupacion de estos
en base a caracteristicas comunes, para una empresa real, que presta servicios a otras

empresas (B2B).

En primer lugar, se realiz6 un entendimiento general de la empresa, la cual trabaja hoy en
dia principalmente con soluciones de Microsoft, tanto a nivel de ERP como CRM, de esta
forma se decidié basar la arquitectura del proyecto en Microsoft Azure. Luego se
investigaron técnicas de Machine Learning para abordar la problematica de fuga de
clientes en una empresa de servicios, se desarrollaron y testearon algoritmos para predecir
el Churn, se compararon los resultados de los diferentes algoritmos con la métrica de
Curva de ROC. Luego de haber llegado a un algoritmo aceptable, se continta aplicando
técnicas de aprendizaje no supervisado para el Clustering de los clientes y en base a una

combinacion del Churn y el cluster de pertenencia, desarrollar conclusiones.

Se aplicé lenguaje de programacién Python para los algoritmos de aprendizaje
supervisado y no supervisado, Power Query para transformacién inicial de variables del

dataset y Power Bl para la extraccion de conclusiones de Clustering de clientes.

Los resultados obtenidos para la prediccion fueron mas que satisfactorios, alcanzando con
el algoritmo Stacking un Cross Validation Score de 96.81% y un ROC Score de 90.05%.
En el caso del Clustering, se crearon 3 grupos de clientes, nimero 6ptimo segun el analisis

realizado.

Como conclusion del trabajo, se realizaron recomendaciones a la empresa para mejorar
el manejo y gobernanza de datos, la interpretacion de resultados, las técnicas y algoritmos
a aplicar.



Palabras clave

Chun Rate, Machine Learning, Clustering, aprendizaje supervisado, aprendizaje no
supervisado, algoritmos estadisticos predictivos, Microsoft Azure.
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1. Contexto empresarial

Ricoh Latin America (Ricoh LATAM) es una empresa ubicada en Weston, Florida,
subsidiaria propiedad de Ricoh Latin America Inc.

La Sociedad es el centro de operaciones regional de atencién al cliente, planeamiento,
logistica, configuracion, transporte regional y distribucion de equipos digitales y

soluciones para el procesamiento de imagenes y documentos.
Ricoh LATAM se enfoca en una forma de trabajo agil e inteligente a través de:
o Soluciones de flujo de trabajo de documentos.
o Equipo de impresion y de imagen para oficinas.
« Tecnologias de colaboracion audiovisual.
o Soluciones de impresion de produccion.
e Servicios de Ty soporte técnico.

« Soluciones especificas para la asistencia sanitaria, legal, educacién superior y

otras industrias.
1.1.Evolucion del negocio

Ricoh LATAM comenzo su negocio siendo una empresa que ofrecia productos, servicios
y soluciones, “Commercial & Industrial Printing”, proponiendo soluciones de impresion
para el mundo corporativo (Corporaciones, Empresas de ventas al por menor, Educacion
0 Medianas Empresas, Editoriales y Centros de Copiado) e impresiones sobre prendas de
vestir. También ha implementado Oficinas Inteligentes, en donde ademas del servicio
tradicional de impresion, los dispositivos ofrecidos permiten acceder a sus documentos
en la nube y compartirlos como, donde y cuando quiera, dando la posibilidad de impulsar
la movilidad y trabajo en equipo. A su vez, ofrecen impresiones moviles, software para
la administracion de documentos (capturar, convertir, indexar y dirigir el contenido a

flujos de trabajo electrénicos). En lo que respecta a suministros y accesorios, brindan
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tinta, toner, piezas y mantenimiento de equipos. Estas lineas de negocios son las que le
permitieron a Ricoh LATAM consolidarse en el mercado y ser hoy una marca conocida

y confiable.
Actualmente las actividades principales de Ricoh LATAM consisten en:

1. Adquisicion y posterior comercializacion de fotocopiadoras electroestéaticas,
duplicadores, faxes, equipos de videoconferencias, proyectores, entre otros, asi
como también abastece los accesorios, suministros y partes para su correcto
funcionamiento y gestiona la logistica del transporte regional.

2. Servicio de soporte (suministros y servicio técnico) para clientes finales Ricoh
LATAM (contact center incorporado en el afio 2018).

3. A partir del segundo semestre del afio 2020 se comenzo con la centralizacion de
otras actividades en Uruguay al incorporar un Shared Service Center de finanzas.

4. A comienzos de enero 2021 se comenz0 a prestar servicio de soporte para clientes
finales Ricoh en USA, por cuenta y orden de Ricoh USA Inc.

5. Durante el afio 2022 se fueron incorporando nuevos servicios de offshoring para
compafiias Ricoh fuera de LATAM.

6. En 2022, Ricoh se embarcé en el proyecto de implementacion de Microsoft D365
Finance & Operations, para sustituir su ERP existente (Microsoft AX 12). A su
vez ya cuenta con Microsoft Sales como CRM y Microsoft Customer Insights para

mejorar el entendimiento de sus clientes.

En base a la inversion realizada en 2022 para la migracién de CRP y ERP, es que Ricoh
LATAM brind6 una red de 24.951 clientes distribuidos en 12 paises, para la realizacion
del presente proyecto en donde se pretende demostrar la utilidad de la aplicacion de

Inteligencia Acrtificial, para evitar la fuga de clientes.

Debido a que los datos proporcionados no representan el 100% de la cartera de clientes,
y se cuenta con limitantes de disponibilidad de ciertos recursos, como personal,
estrategias de marketing y operaciones, es que a lo largo del desarrollo del proyecto se
deben tomar ciertos supuestos para el tratamiento de los datos, asi como de las

conclusiones y recomendaciones arribadas.
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2. Objetivos

2.1.0ODbjetivos generales

El objetivo general del proyecto es poder identificar grupos de clientes que sean mas
proclives a cancelar sus servicios con la empresa y poder tomar acciones preventivas para
que eso no suceda, minimizando las pérdidas en la cartera de clientes y aumentando las

ganancias del negocio en general.

La retencidn de los clientes es un tema de alta prioridad para la compafiia, dado que su
negocio apunta a ser un integrador de soluciones para otras empresas, mediante la

comercializacion de suscripciones recurrentes de diversos servicios.

En numerosos estudios se ha comprobado que el costo de adquisicidn de clientes es cinco
(5) veces mayor al de retencidn. Los esfuerzos de marketing tradicionales a menudo se

dirigen a captar clientes, ignorando el valor de mantener los clientes actuales.
2.2.0bjetivos especificos

A efectos de lograr el objetivo general planteado en este proyecto, es que se definen cuatro

(4) objetivos especificos:

1. Mostrar el valor de los modelos de prediccién, en particular Churn Rate.
Cualquier negocio que tenga clientes puede y debe usar la prediccion de abandono
para evitar que esta ocurra. Si bien generar nuevos clientes es importante para el
crecimiento, garantizar que los clientes existentes permanezcan, es esencial para la
longevidad de cualquier negocio exitoso. La capacidad de predecir cuando es méas
probable que un cliente abandone, permite a las empresas considerar la rotacion
anterior no como una medida de fracaso, sino como una oportunidad de mejora.
Asimismo, este analisis puede proporcionar claridad sobre la calidad del negocio,
identificar que clientes estan satisfechos y cuales no, permitiendo obtener una métrica

que luego es comparable con la competencia y asi poder tomar decisiones estratégicas.
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2. Desarrollar un algoritmo que satisfaga los requerimientos de la compafiia.

Cada compafiia tiene sus requerimientos especificos inherentes a factores tanto
externos como internos. El rubro, el modelo de negocio, sus decisiones tecnologicas
y hasta su cultura hacen que el problema a resolver sea Unico.

Se debe realizar un adecuado anélisis y seleccion de variables que se consideran
relevantes para la compafiia y su contexto, en base a la informacién que sera
proporcionada.

Implementar el algoritmo en un minimo producto viable.

Obtener una solucion que satisfaga los minimos requisitos planteados en el equipo de
trabajo para que la solucién sea adecuada para el contexto actual de la empresa.
Elaborar conclusiones y lecciones aprendidas que puedan ser usadas por la
empresa para la mejora continua del algoritmo y el producto.

A partir del trabajo realizado, Ricoh LATAM tendra acceso a una propuesta base para
monitorear su cartera de clientes y ajustar sus diferentes estrategias para mantenerlos
y asi potenciar su negocio. No obstante, esta es una primera version de la cual se
puede continuar optimizando el Minimo Producto Viable (MVP) para obtener cada

vez mejores resultados.
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3. Marco tedrico

3.1.Gestidn de abandono de clientes (Churn Rate, fuga de clientes)

Churn, abandono o fuga de clientes, se define como el niUmero o porcentaje neto de
clientes perdidos en un determinado periodo de tiempo. En las empresas se puede
interpretar como una medida de éxito o fracaso de sus politicas y procesos para la

retencion de clientes.

Ahora bien, el abandono de clientes puede tener diferentes matices que deben ser
analizados al momento de buscar una soluciéon basada en modelos de prediccion. A

continuacidn, se exponen los diferentes matices.

1) Abandono absoluto: el cliente cesa activamente su relacion con la empresa.

2) Abandono presunto: el cliente puede simplemente dejar de interactuar con la

empresa, aungue a nivel formal en documentos, no haya ningun cambio.

3) Abandono reactivo: en ocasiones, los clientes pueden reaccionar ante eventos o

experiencias negativas especificas que desencadenan en el alejamiento de la
empresa.

4) Abandono prospectivo: a veces la desvinculacion es gradual y no necesariamente

impulsada por un hecho especifico, este es lo que se conoce como abandono

prospectivo.

Por otro lado, a la hora de analizar el abandono de clientes, debemos tener presente que
el tiempo sobre el que se mide y concluye que el cliente ha abandonado su suscripcion,

depende de la industria.

Por ejemplo, el tiempo que debe transcurrir en una empresa de telecomunicaciones para
concluir que un cliente se ha perdido, no es el mismo tiempo que en una empresa de

viajes.

Histéricamente, la rotacion de clientes resultaba en un ndmero / porcentaje que las

empresas conocian y sobre el cual poco podian hacer.
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Ahora bien, hoy en dia las cosas han cambiado, las empresas, a través de los avances
tecnoldgicos tienen la capacidad de capturar una gran cantidad de datos que reflejan la
experiencia y estado de sus clientes. El surgimiento de técnicas de inteligencia artificial
y analisis de grandes voliumenes de datos ayuda aun mas a aprovechar esta riqueza de

datos para abordar el problema de abandono.

Con la Inteligencia Artificial y la Big Data, la gestion de abandono dispone de un conjunto
de tecnologias que le permite identificar cuasi en tiempo real el comportamiento de los
clientes, de forma tal que las empresas puedan tomar medidas proactivas para evitar que
el abandono se efectivice. El estudio de los datos histdricos sobre las experiencias de los
clientes y como estas han respondido a estas experiencias, puede ayudar a desarrollar un
modelo para predecir la rotacién reactiva. Permite utilizarse para rastrear
desencadenantes similares que experimentan los clientes actuales para determinar como

es probable que reaccionen.

En sintesis, para un resultado adecuado, las empresas deben invertir en conocer gobernar
y procesar los datos que describen a sus clientes y su comportamiento, lo que se conoce

hoy en dia como conocimiento 360 de los clientes.
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A continuacion, exponemos una imagen que proporciona algunos conjuntos claves de

datos que permiten un conocimiento integral de los clientes:

Datos transaccionales:
»Gastar en categorias
>Presupuesto de unidades
>Frecuenda de compra
>MN* de devoluciones

Atributos de productos:
>Especificaciones de
productos
»Caracteristicas
=N* de identificacion de
productos

Programa de fidelidad:
»fAcumuladon de puntos
»Tendendas de retencion

Factores macroeconomicos:

»Tasa de interés
>Tasa de desempleo
>Tasa de recimiento
economico y efectos
estacionales

CLIENTE
360°

Servicios al diente:
>Historial de servicio en
linea
>Historia de llamadas
>Historial de tarifas
*Disputas y fraudes

Datos demograficos del
cliente:
»Factores demograficos y
psicograficos: edad, genero,
estilo de vida, ubicacion,
actitud

Precios:
Tarifas y precios
Paguetes promodonales
Lista de cargos y tarifas
Cronologia de los cambios
de precios

Marketing:
>Ofertas y campanas
>Historial de respuestas

lHustracion 1 - Conjuntos de datos para crear una vista de 360 de los clientes [1]

Ahora bien, analizando los datos que se obtienen de los clientes, y su comportamiento

histérico, no son suficientes para realizar una adecuada gestion para disminuir la tasa de

abandono, puesto que, para esto, se requiere un seguimiento de las acciones tomadas, para

ajustar el mejor curso de accion y abordar el riesgo de desercion a nivel de clientes

individuales.

Es por ello por lo que en general se establecen tres (3) pasos claves para atacar de forma

eficaz el riesgo de abandono de clientes.

1. Determinar los clientes objetivo para la empresa. Cada cliente tiene un

valor diferente para el negocio. Por lo tanto, el primer paso seria averiguar

qué tan importante es cada cliente individual para la empresa y definir qué

nivel de recursos dedicarle a este grupo de clientes.
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2. EIl siguiente paso consta en determinar cudles son las estrategias de
tratamiento méas efectivas para cada tipo de cliente. La estrategia de
tratamiento generalmente consta de dos factores:

(a) qué tipo de campafia o intervencion responden mejor y

(b) qué canales de comunicacion responden mejor.

3. Ciclo de retroalimentacion de prueba y aprendizaje. Este ciclo ajusta

constantemente el modelo, para mejorar su rendimiento. [1]

Prueba miltiple Midir y aprender de las Ajustar modelos
Estrategia de respuestas de los y posteriores

tratamiento dientes a las diferentes camparias

Posible fu; Ofertal eiro b Ofertal v [PGElEECMNferta 5
modelos modelos
ba
Oferta2 SRS Oferta2 St ofera 2 X
los datos los datos
de de
Oferta3 X respuesta Ofertad X respuests kil +

> >

Retroalimientacion Retroalimientacion

lHustracion 2 - Ciclo de retroalimentacion [1]

Es debido a la importancia que se le da a lograr una adecuada gestion de clientes en las
diferentes empresas y el potencial que brinda la Big Data, la Inteligencia Artificial, y

dentro de esta, el aprendizaje automatico, que en los préximos apartados se desarrollaran:

1. Diferentes tipos de aprendizajes de Machine Learning y algoritmos de
aprendizaje estadistico predictivo.

2. Se expondra un caso de uso para obtener una prediccién de Chun Rate

3. Sugerir acciones para lograr la retencién de los clientes en funcion de las
caracteristicas y grupos de estos.
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3.2.Machine Learning

Machine Learning (ML) o aprendizaje automaticoes una de las disciplinas de
la Inteligencia Atrtificial (I1A), que proporciona la capacidad de aprender y mejorar de
manera automatica, a partir de la experiencia. Para que un modelo realice predicciones de

manera robusta, necesita alimentarse de una gran cantidad de datos.

Una vez que se disponen de los datos, es posible comenzar un proceso de aprendizaje, a
través de la aplicacion de diferentes algoritmos, en donde se busca transformar los datos
en informacidn, analizar y explorar los datos en busqueda de patrones ocultos, sobre las
cuales basar la toma de diferentes decisiones.

3.3.Tipos de aprendizajes de Machine Learning

Es posible implementar Machine Learning de varias maneras, siendo las més difundidas,

las técnicas de aprendizaje supervisado y no supervisado.

También es posible aplicar tipos de aprendizajes semi supervisados y por refuerzo.

Aprendizaje supervisado

Usos:

4TIPOS DE
APRENDIZAJE

AUTOMATI co Aprendizaje semisupervisado

Usos;

- Analisis de voz

- Deteccion de fraude

« Investigaciones meédicas

Aprendizaje por refuerzo
Uso:

lustracion 3 - Tipos de aprendizaje automatico [2]
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Para el caso planteado se implementaran técnicas de aprendizajes supervisados, dado que
se busca identificar grupos de clientes con una alta probabilidad de solicitar la baja del

servicio (fuga de clientes, abandono o Churn Rate).

3.3.1 Aprendizaje supervisado

En lo que respecta a aprendizaje supervisado, esta técnica consta de un etiquetado de
datos, en donde se desarrollan diferentes modelos, que tienen como objetivo asignar una

etiqueta al dato de salida, basado en los datos de entradas.

Estos modelos son entrenados con datos histéricos conocidos, para aprender como son
las asignaciones de las etiquetas y sus relaciones, para asi poder aplicar ese proceso o
algoritmo, a datos desconocidos y obtener resultados con cierta precision.

Es muy comun utilizar la técnica de aprendizaje supervisado para problemas de

clasificacion y regresion (prediccion de variables).

3.3.2 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es una técnica de carécter exploratorio, el cual se utiliza
mas en problemas de Clustering, agrupamientos y asociacién, para los cuales los datos

con los que se dispone no cuentan con una etiqueta previa para entrenar al modelo.

Se utiliza para descubrir la estructura subyacente del conjunto de datos. [3]
3.4. Algoritmos de aprendizaje estadistico predictivo

Los modelos predictivos, se basan en métodos matematicos para pronosticar variables
futuras. Esto se realiza a través de un proceso iterativo, en donde de un conjunto de datos
historico, se toma una parte de estos como conjunto de entrenamiento, y sobre ellos se
desarrolla un modelo capaz de predecir, se realizan pruebas sobre estos y luego se validan
para determinar su precision y asi identificar el mejor conjunto de algoritmos apto para
generar mejores predicciones sobre los datos futuros desconocidos. La validacion se torna
un aspecto importante en el uso de estos modelos, dado que algunos algoritmos tienden a

sobreajustar el modelo a los datos de entrenamiento y no logran generalizar
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adecuadamente, volviendo al modelo creado, solo efectivo para los datos con los que fue

entrenado.
Estos modelos predictivos se dividen en dos, modelos de clasificacion y de regresion.

Los modelos de clasificacion se basan en reconocer los distintos patrones y en base a ellos
estimar la pertenencia a una clase u otra. Para estimar la pertenencia a la clase, se basa en

la cercania entre las variables.

En tanto los modelos de regresion, son utilizados para predecir un valor. Se busca

determinar la relacion de variables dependientes con respecto a las variables explicativas.

En lo que respecta a algoritmos de prediccion para la fuga de clientes, es muy frecuente
ver que se utilicen algoritmos de Arbol de Decision, Random Forest, Boosting-GBM,
Stacking. Aunque el algoritmo que mejor resultados obtiene, depende del caso, su

contexto y el conjunto de datos con el que se cuenta. [4]

Si bien es posible utilizar para este tipo de problemas, algoritmos menos complejos, como
ser Regresion Lineal o Naive Bayes, estos suelen obtener menores resultados de
precision, por lo que no se desarrollaran en este trabajo de investigacion y aplicacion para
el caso real de Ricoh LATAM.

3.4.1. Arboles de Decision

Los Arboles de Decision son una secuencia de condiciones que permiten dividir los datos
de manera iterativa (un nodo tras otro, esencialmente) hasta que se logra asignar cada dato
a una etiqueta. Estos pertenecen a una clase de algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado, que se utilizan tanto en el modelo predictivo de clasificacién (predice
resultados discretos) como en la regresion (predice resultados numéricos continuos). Los

cuales se construyen a partir de solo dos (2) elementos: nodos y ramas.
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Estructura de Arbol de Decision:

Nodo Raiz

Nodo de Decision

Nodo de Decision

Nodo de Decision

Nodo de Decision Nodo hoja

Ilustracion 4 - Diagrama de Arboles de Decision

Los nodos raiz contienen una funcion para dividir con mayor precision los datos a nivel

primario en los nodos de decision.

Los nodos de decisién son los nodos donde se evalUan las variables.

Los nodos hoja: son los nodos finales en los cuales se realiza la prediccion.

Esta técnica tiene los siguientes parametros configurables para obtener mejores resultados

a la hora de entrenar y predecir el modelo:

o b~ w0 DN e

Max depth: profundidad méxima del arbol.
Min samples split: nimero minimo de muestras para dividir un nodo.
Min samples leaf: nimero minimo de muestras para cada nodo de hoja.

Max leaf nodes: el nimero maximo de nodos hoja en el arbol

Max features: numero maximo de caracteristicas que se evalUan para dividir en
cada nodo. Este parametro es valido para algoritmos que aleatorizan las

caracteristicas consideradas en cada division, es decir no siempre se va a ajustar.
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A continuacién, se expone como afecta cada pardmetro definido, en el resultado del

modelo.

Max depth: aumentar la profundidad maxima disminuira el sesgo y aumentara la
varianza.

Min samples split: aumentar la division minima de muestras aumenta el sesgo y
disminuye la varianza.

Min samples leaf: aumentar la hoja de muestras minimas aumenta el sesgo y
disminuye la varianza.

Max leaf nodes: la disminucién del nodo de hoja maxima aumenta el sesgo y
disminuye la varianza.

Max features: la disminucién de las caracteristicas maximas aumenta el sesgo y

disminuye la varianza.

Como ventajas de este algoritmo, se destaca:

Son simple de entender, interpretar y visualizar.

Pueden manejar datos numéricos y categdricos, asi como también pueden manejar
problemas de multiples salidas.

Los arboles de decision requieren relativamente poco esfuerzo por parte de los
usuarios en la etapa de preparacion de datos.

Las relaciones no lineales entre pardmetros no afectan el rendimiento del arbol.

Como desventajas del algoritmo se tiene:

Sobreajuste: Los Arboles de Decision tienden al sobreajuste muy rapidamente. Si
se los deja crecer sin un mecanismo de poda 0 un mecanismo de correccién
después de que el arbol haya sido entrenado, pueden dividirse tantas veces que
cada hoja es una muestra. Esto significa que literalmente aprendieron cémo se ve
el conjunto de datos de entrenamiento, pero no logra generalizar bien para predecir
en datos desconocidos.

No es robusto ante la introduccion de datos nuevos. Un pequefio cambio en los

datos de entrenamiento puede resultar en un arbol completamente diferente.
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e Los Arboles de Decision de clasificacion tienden a favorecer la prediccion de la
clase dominante en conjuntos de datos con desequilibrio de clases.
Las caracteristicas que se dividen con mayor frecuencia y que estan mas cerca de

la parte superior del &rbol, se consideran las mas importantes.

Como forma de contrarrestar estas desventajas, se puede establecer un nimero minimo
de entradas de entrenamiento para usar en cada hoja del arbol, aplicar técnicas de poda,
lo que implica eliminar las ramas que hacen uso de caracteristicas que tienen poca

importancia. De esta manera, reducimos la complejidad del &rbol.

A modo de resumen, se exponen algunas soluciones que podemos implementar para

evitar el sobreajuste:

e Reducir la profundidad méxima.
e Aumentar la division minima de muestras.
e Equilibrar los datos para evitar el sesgo hacia las clases dominantes.

e Disminuir el nimero de caracteristicas.

3.4.2. Random Forest

Random Forest (RF) es una técnica de aprendizaje automatico supervisada basada en
Arboles de Decision. La cual, sirve tanto para problemas de regresion como de

clasificacion.

Esta técnica se basa en la combinacion de diferentes Arboles de Decision seleccionados
de forma aleatoria. Estos arboles toman diferentes porciones de datos y sobre ellos
realizan una prediccion, la cual al combinarlas posteriormente unos errores se compensan

con otros (realiza un promedio) y asi se logra una prediccion que generaliza mejor.

La aleatoriedad en la seleccion de los arboles es lo que permite disminuir la correlacion

entre estos, mejorando asi el desempefio del modelo a la hora de predecir.

La idea es que el aprendizaje en conjunto se desempefie mejor que el aprendizaje

individual.
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Esto lo logra utilizando la técnica de Bagging, puesto que combina de forma aleatoria
modelos individuales de Arboles de Decision para formar el bosque. Cada arbol se
construye usando una muestra aleatoria de registros y cada division se construye usando

una muestra aleatoria de predictores.

Esta técnica es uno de los mecanismos que se pueden utilizar para abordar el problema

de sobreajuste del algoritmo de Arboles de Decision.

RF generalmente no es propensos a sobre ajustarse porque la seleccion aleatoria de

funciones y el Bagging tienden a promediar cualquier ruido del modelo.

La adiccion de mas arboles no provoca el sobreajuste, ya que el proceso de aleatorizacion
continda promediando el ruido, de hecho, a mayor cantidad de arboles, generalmente se
reducen el sobreajuste. Sin embargo, es posible que el algoritmo sobreajuste, si los

Arboles de Decision aleatorios tienen una varianza extremadamente alta.
El algoritmo de RF utiliza como parametros configurables para el entrenamiento:

e Mtry: consta de la cantidad de predictores seleccionados aleatoriamente. Es decir,
el nimero de predictores considerados en cada division. Por defecto, se emplea
como valor la raiz cuadrada del nimero total de predictores disponible
(redondeado a la baja).

e Ntree: nimero de arboles

e Sampe_size: nimero de muestras aleatorias

e Node_size: tamafio de los nodos (nimero de observaciones en el nodo final).

e Num estimator: nimeros de Arboles de Decision en RF

e Max features: maximo numero de caracteristicas que se evaltan para dividir en
cada nodo.

e Max_depth: nimero maximo de niveles en cada Arbol de Decision.

e Min_samples_split: nimero minimo de puntos de datos colocados en un nodo
antes de que el nodo se divida.

e Min_samples_leaf: nUmero minimo de puntos de datos permitidos en un nodo
hoja.

e Bootstrap: métodos para muestra de puntos de datos (con y sin remplazo).
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Es posible decir que la técnica de RF se ejecuta en dos (2) etapas, en primer lugar, se crea

un bosque aleatorio combinando N Arboles de Decision, y en segundo lugar se procede

a realizar la prediccién de cada arbol de la primera etapa.

Para ejecutar esta técnica pueden numerarse cinco (5) pasos:

1. Seleccionar K datos aleatorios del conjunto de entrenamiento.

Construir los Arboles de Decisién asociados con los datos seleccionados

(Subconjuntos).
Definir el nmero N para los Arboles de Decision que desea construir.
Repetir los pasos 1y 2.

Para nuevos datos, obtener las predicciones de cada Arbol de Decision y asignar

los nuevos datos a la categoria que gana la mayoria de los votos. [5]

A continuacion, se exponen algunas ventajas y desventajas de esta técnica.

Ventajas:

En general, funciona bien, aun sin modificar los valores por defecto de
los pardmetros.

Tiene un buen funcionamiento tanto para problemas de clasificacion como de
regresion.

Reduce significativamente el sobreajuste, al utilizar maltiples arboles aleatorios.
Se mantiene estable al agregar nuevas muestras, ya que al utilizar cientos de

arboles sigue prevaleciendo el promedio de sus votaciones.
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Desventajas:

e Insume un mayor costo de creacion y ejecucion, que un solo Arbol de Decision.

e Enalgunos datos de entrada “particulares” RF también puede caer en sobreajuste.

e En funcién de como se configuren sus pardmetros, puede requerir mucho tiempo
para el entrenamiento.

¢ No obtiene buenos resultados en conjuntos de datos pequefios.

e Escomplejo poder interpretar la gran cantidad de arboles creados en el bosque, si

se busca comprender y explicar a un cliente su comportamiento.

3.4.3. Gradient Boosting Machine

El Gradient Boosting Machine (GBM) es una técnica que entrena varios modelos
individuales en forma secuencial y escalonada. Cada modelo aprende de los errores

cometidos por el modelo anterior.

Para la creacion del modelo predictivo utiliza la técnica de Boosting y asi minimizar
gradualmente los errores de los modelos simples, empleando el método del gradiente en
la funcion de pérdida. Es decir, se basa en multiples predictores débiles (Arboles de
Decision) para crear un predictor fuerte. Especificamente incluye una funcién de perdida
que calcula el gradiente del error con respecto a cada caracteristica y luego crea

interactivamente nuevos Arboles de Decision que minimiza el error actual.

GBM puede ejecutarse en cinco (5) pasos:

1. Entrenar un Arbol de Decision.

2. Aplicar el Arbol de Decision recién entrenando para predecir.

3. Calcular el residual de Arbol de Decision, reemplazar los “y” por los errores
residuales (nuevo “y”).

4. Repita el paso 1, hasta alcanzar la cantidad de arboles que se configuran para el
entrenamiento.

5. Realizar la prediccion final.

28



Los principales hiperparametros que se pueden ajustar en los modelos GBM, adicionales
a los hiperpardmetros de arboles, son:

e Loss function: funcién de perdida para calcular el error. Es un método para evaluar
que tan bien un algoritmo especifico modela los datos otorgados.

e Learning rate: la velocidad a la que los arboles nuevos corrigen / modifican el
predictor existente.

e Num estimator: EI nimero total de arboles a producir para la prediccion final.

A diferencia de los algoritmos de Bagging y RF, los algoritmos Boosting tienden al
sobreajuste si la profundidad es muy alta a pesar de que este tiende a ocurrir lentamente,
ante esto, es posible intentar reducir el sobreajuste al reducir el hiperparametro de

“learning rate”, o reducir del tamafio de la submuestra.

Dentro de lo que es la familia de los algoritmos de Gradient Boosting, existen otras
técnicas mas robustas como ser XGBoost, el cual se basa en una implementacion
optimizada del algoritmo de arboles aumentados, maneja mas tipos de datos, relaciones
y distribuciones que otros algoritmos de arboles aumentados. Optimiza los recursos
(software y hardware) para obtener resultados superiores utilizando menos recursos

informaticos en el menor tiempo posible.

A continuacion, se expone una imagen para ilustrar las razones de porque este algoritmo

es eficiente a la hora de ejecutar su implementacion.

Conciencia de caché Regularizacién para
y computacion fuera
de nucleo

evitar el sobreajuste

’ Manejo eficiente de
datos faltantes
XGBoost ]

Poda de arboles
utilizando el enfoque
de profundidad primero

Capacidad de
validacion cruzada
incorporada

Construcion de
arboles en paralelo

lustracion 5 - Diagrama explicativo de XGBOOST [6]
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En cuanto a resultados obtenidos, se han realizado diversos estudios con dataset de
prueba, para los cuales se ha seleccionado uno para exponer una comparativa de la

prediccion a la que se arriba y el tiempo de entrenamiento insumido.

Comparacion de rendimiento utilizando el conjunto de datos
"Make Classification Dataset™

AUROC (Medida de Poder de Prediccion) Tiempo de entrenamiento (en seg.)

Logistic Regression --:-.93?5 7

llustracion 6 - Comparacion de rendimiento de modelos [6]

Ensamble es un aprendizaje muy poderoso que no solo puede usarse para clasificacion,
sino que puede usarse para regresion. Aunque generalmente funcionan en métodos de

arbol, también se pueden usar para métodos lineales.

Es importante tener presente, que no solo se debe elegir el algoritmo correcto, sino
también la configuracidn correcta de algoritmos ante la realidad bajo entrenamiento, para

obtener adecuados resultados.

A continuacion, se exponen algunas ventajas y desventajas de esta técnica.

Ventajas:

e Son capaces de seleccionar predictores de forma automatica.

e Se pueden utilizar en problemas de regresion y clasificacion.

e Los arboles pueden, en teoria, manejar tanto predictores numéricos como
categdricos sin tener que crear variables dummy.

e Al tratarse de métodos no paramétricos, no es necesario que se cumpla ningdn

tipo de distribucion especifica.
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e Por lo general, requieren mucha menos limpieza y preprocesamiento de los datos
en comparacion con otros métodos de aprendizaje estadistico (no requieren
estandarizacion).

e No se ven muy influenciados por outliers.

e Si para alguna observacion, el valor de un predictor no esta disponible, a pesar de
no poder llegar a ningun nodo terminal, se puede conseguir una prediccion
empleando todas las observaciones que pertenecen al ultimo nodo alcanzado.

e Son muy Utiles en la exploracién de datos, permiten identificar de forma rapida y
eficiente las variables (predictores) mas importantes.

e Tienen buena escalabilidad, pueden aplicarse a conjuntos de datos con un elevado

ndmero de observaciones.

Desventajas:

e Al combinar multiples arboles se pierde la interpretabilidad que tienen los
modelos basados en un solo arbol.

e Cuando tratan con predictores continuos, pierden parte de su informacion al
categorizarlas en el momento de division de los nodos.

e No son capaces de extrapolar fuera del rango de los predictores observado en los

datos de entrenamiento.

3.4.4. Stacking

Stacking es un método de ensamble, como Boosting y Bagging, el cual consta en realizar
una combinacién de varios submodelos predictivos para mejorar el rendimiento de la
prediccion. Aprende como combinar mejor las predicciones de los submodelos y crear un

nuevo modelo con dichas combinaciones.

Este permite utilizar cualquier modelo de aprendizaje automatico para aprender cémo
combinar mejor las predicciones de los miembros contribuyentes. El modelo que combina
las predicciones se denomina metamodelo, mientras que los miembros del conjunto se

denominan modelos bhase.
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Como ventajas, si se aplica correctamente permite generar un modelo que sea eficiente
ante datos no conocidos. Se puede utilizar tanto en escenarios supervisados como no
supervisados y el rendimiento de este método de ensamblado aumenta cuanto mas

diversos sean los modelos.

Como desventaja se puede comentar que insume mucho tiempo computacional y que es

dificil de configurar para obtener buenos resultados.

En los métodos de Stacking, los diferentes modelos débiles se ajustan de forma
independiente entre si y se entrena un metamodelo, para predecir los resultados en funcion

de los resultados devueltos por los modelos base.

A continuacion, se expone una breve comparativa de las técnicas de ensamblado

comentadas anteriormente.

Mayor preferencia a
Aleatorio muestras mal Varios
clasificadas

Minimizar la Aumentar la fuerza
) . Ambos casos
varianza predictiva
Subespacio Descenso de o
. . Combinacion
aleatorio gradeinte
Peso promedio Voto mayoritario De regresion

Tabla 1 - Tabla comparativa de algoritmos Bagging, Boosting y Stacking [7]
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3.5.Ensayo del proyecto

Para el desarrollo de este proyecto, antes de obtener los datos reales, se realizd un
experimento preliminar de un conjunto de datos publicos obtenidos de una compaiiia de

telecomunicaciones.
3.5.1. Informacién de los datos

En primera instancia se instalaron algunas librerias para el trabajo. Se comenz6 con las
librerias mas comunes y principales para este tipo de analisis y a medida que fue
avanzando en el trabajo, se fueron agregando algunas otras que resultaban adecuadas e
interesantes para el proyecto. Algunos de los ejemplos de librerias méas utilizadas son:

Matplotlib, Seaborn y Pandas.

Posteriormente, cuando se procedio a la etapa de creacion del modelado, para obtener

mejores resultados, se incorporo la libreria de Sklearn.

t warnings
seaborn as sns
pandas as pd
numpy as np
matplotlib.pyplot as plt

import plotly.express as

matplotlib inline

pd.options.display.float format "{:.2f}'.format
warnings.filterwarnings('ignore")

lustracion 7 - Importacion de librerias

En segunda instancia se cargd un conjunto de datos de prueba que provienen en un
formato de tabla CSV sobre la empresa Telecom. Los dataframe son excelentes para
representar datos reales: las filas corresponden a instancias (ejemplos, observaciones,

entre otros) y las columnas corresponden a caracteristicas de estas instancias.

La lectura de los datos se realizd con “read_csv”. Con el objetivo de visualizar su

importacion y contenido, se observaron las primeras 3 lineas con el cédigo “head”:
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data = pd.read csv('WA Fn-UseC -Telco-Customer-churn.csv")

data.head(3)

v 1.7s

lustracion 8 - Lectura de los datos

Para continuar con la exploracion del conjunto de datos, se ejecutaron los comandos:

e “data.shape” para obtener la dimension de los datos.

e “data.columns” para observar las columnas de los datos .

e “sample” con el cual se logran visualizar diez (10) elementos sin repeticion del
conjunto de datos.

e “describe” para ver la descripcion de las variables y detectar valores nulos en los

datos.

Por otro lado, para un uso mas eficiente de los datos, se analizaron las variables de tipo

categoricas, para aplicarles asi, una transformacion a tipo numeérica.

Se cre6 una copia del conjunto de datos original y se etiquetd la codificacion de los datos
de texto (“Object ) a numéricos (“Int32 ). Se ejecutd el comando “describe” para ver los

nuevos datos.
3.5.2. Andlisis exploratorio de datos

Aqui lo que se realizé fue dividir las columnas numéricas de las categoricas. Resultando

que la variable objetivo esta desbalanceada.

En esta etapa, se comenzo6 con una normalizacion de los datos y se analiz6 la matriz de
correlacion para identificar que variables se encuentran altamente correlacionadas y no
aportaban a la generacion del modelo. Finalmente, se ejecuté el chi-squared-Test, con el

cual se identificaron variables que no eran relevantes para el analisis.

Luego, para contrarrestar el desbalanceo de los datos se aplico el método SMOTE el cual

es uno de los métodos de sobremuestreo mas utilizados para resolver el problema del
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desequilibrio. Su objetivo es equilibrar la distribucion de clases aumentando

aleatoriamente los ejemplos de clases minoritarias al replicarlos.
3.5.3. Modelado

En lo que respecta al modelado, se particionaron los datos en train y test. Para ello se
determin6 como porcion de datos de train el 80% de estos y el restante 20% se designo

para test.

Luego de determinada la particion de los datos, se procedio con la aplicacion de diferentes
algoritmos, como ser “Xgboost Classifier”, el cual resultd en un accuracy de 83%, siendo
este un resultado aceptable.

También se instrumenté la matriz de confusion para complementar el resultado del
algoritmo e interpretar el mismo para el caso planteado, donde se observaron los falsos
positivos resultantes, que representan los clientes que realmente se retiraron y se predijo
que no se iban. Este resultado se corresponde con el peor escenario a obtener, dado que
la empresa no realiza ninguna accion para retener a estos clientes, que considera que no
se van a retirar. Con este algoritmo se obtuvo un resultado de 6,62%, siendo este el menor
resultado obtenido en comparacion con otros algoritmos que se ejecutaron en el ensayo

del proyecto.

True Positive = TP
False Negative = FN
False Positive = FP
True Negative = TN

Accuracy = 821+896/ (821+896+219+134) = 83%
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llustracién 9 - Matriz de confusién

Al ejecutarse el algoritmo de “LightGBM Classifier” no se observaron mayores mejoras

a lo anteriormente comentado.

Luego se aplicd Random Forest y Arbol de Decision, de estos dos Gltimos se obtuvo un
accuracy un poco mas bajo que los anteriores un 78% y un 76% respectivamente, y los
falsos positivos en la matriz de confusion fueron levemente superiores. En lo que respecta

a los falsos negativos el que mas se incrementd es el modelo de Arbol de Decision.

Por altimo, se aplicd un algoritmo de ensamblado de Stacking, que combina los cuatro
(4) algoritmos mencionados anteriormente (XGBClassifier, LightGBMClassifier, RF
Classifier, Arboles de Decision Classifier), con el cual no se observaron mejoras
sustanciales de los resultados frente a los obtenidos al ejecutar los modelos individuales.

El accuracy obtenido es de 83%, al igual que con XGBClassifier.
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En resumen, el que mejor performance obtuvo en las distintas métricas fue Stacking que

es un algoritmo de ensamble que combina varios submodelos, en este caso los cuatro

anteriores.

Cross

Sr. No. ML Algorithm Nakidation - = LG RRET Scor

Score (Churn)

Score

1 XGBClassifier 90.17% 82.63% 83%

2 LightGBMClassifier 90.33% 82.87% 83%

3 RandomForestClassifier 85.69% 79.12% 80%

4 DecisionTreeClassifier 84.29% 76.53% 79%

5 Stack of All 4 Classifiers 90.88% 83.01% 83%

Tabla 2 - Comparacion de performance de Algoritmos

3.5.4. Conclusiones del ensayo

Algunas impresiones de los resultados obtenidos del conjunto de datos del pre-proyecto

de telecomunicaciones son:

Como publico objetivo, quizas se puedan generar tres tipos de clientes: tercera
edad, los que viven en pareja y los que viven solos.

Se visualizo que el nimero de clientes de la tercera edad es bajo, pero el limite
inferior de pagos mensuales es mas alto que el de los otros clientes. Por lo tanto,
se intuye que los clientes de tercera edad estan dispuestos a pagar mas dinero por
el servicio que los clientes que viven solos o en pareja.

Para tener una base sélida de clientes la empresa necesita crear una entrada facil
y accesible para sus servicios. Para la permanencia de los primeros seis (6) meses,
debe centrarse ampliamente en  “OnlineSecurity”, “OnlineBackup”,
“deviceProtection” y “TechSupport” ya que este periodo es el mas critico e
incierto para los clientes.

Otra de las conclusiones a la que se puede arribar es que se debe poner fin al pago
por cheque electrénico debido a su alta rotacion y centrarse en la trasferencia
bancaria y tarjeta de crédito.
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Este dataset de telecomunicaciones cuenta con grandes oportunidades para adelantarse
en el problema comercial del mundo real y puede tratarse con las técnicas de ciencia de

datos.

Los conocimientos de Analisis Exploratorio de Datos (EDA) resultaron muy valiosos
para comprender la eficiencia de los sistemas existentes y en la elaboracion de planes y
medidas para contrarrestar los problemas o evitar un ciclo infinito de mejora. EI EDA se
traslado al caso real de la tesis con algunas modificaciones, dependiendo del conjunto de
datos disponible. Por ejemplo, se utiliz6 el analisis SMOTE para equilibrar los datos, asi

como combinaciones de submuestreo y sobre muestreo.

En cuanto al rendimiento del modelo todos preformaron de forma similar, quizas Xgboost
Classifier fue el que mejor resultado registro de los modelos individuales. Tal vez con el
ajuste de hiperparametros y la deteccion de outliers, es posible que se siga mejorando el

modelo.

Para profundizar en las bases de las conclusiones mencionadas, se recomienda revisar el

codigo “Pre-Proyecto”.
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4. Desarrollo del proyecto

4.1. Arquitectura de la solucion

La arquitectura es una abstraccion del sistema que describe cierta parte de su estructura,

omitiendo ciertos detalles irrelevantes para el modelado bajo diferentes puntos de vista.

[8]

No disefiar una adecuada arquitectura logica, puede implicar riesgos en los esquemas
fisicos de las organizaciones. Su disefio se hace en base a objetivos (requisitos), los cuales
son aquellos prefijados para el sistema, pero no sélo los de tipo funcional, sino también
el mantenimiento, disponibilidad, la auditoria, flexibilidad, seguridad, escalabilidad e

interaccion con otros sistemas de informacion.

Por otro lado, se deben tener en cuenta las restricciones del contexto y del dominio de la
aplicacion, ya que estas son las que determinan cuando una arquitectura es mas
recomendable de implementar, ya que unas resultan mas eficientes con ciertas tecnologias
mientras que otras tecnologias no son aptas para determinadas arquitecturas. Por ejemplo,
no es viable emplear una arquitectura de software de tres capas para implementar sistemas

en tiempo real.

En base a lo expuesto, se procede a detallar la arquitectura elegida para abordar los
objetivos planteados en el proyecto. Se utilizaron herramientas del ecosistema de
Microsoft ya implementados por la empresa, por las siguientes razones:

- Simple integracion con la arquitectura actual de la empresa

- Seguridad avanzada

- Gobernanza

- Facilidad de administracion

- Disponibilidad

- Escalabilidad

- Portabilidad

En lo que respecta a la arquitectura de la solucidn, se presentd una restriccion de alcance,

dado que la empresa ya se encontraba utilizando Microsoft Azure, por lo que la solucién

39



propuesta debe enmarcarse en el ecosistema ya existente. No obstante, los requerimientos

destacados de disponibilidad, escalabilidad, compatibilidad e integracion con otros

sistemas y seguridad se ven abordados con Azure.

Para el caso de estudio se tomaron datos tanto del CRM (Microsoft Customer Insights)

como del ERP (Microsoft D365 Finance & Operations) de Ricoh, almacenados en Azure

Data Lake. Luego de implementada la arquitectura, los datos serian procesados en batches
cada 24hs.

1)

2)

3)

4)

Azure Data Lake

4.1.1. Diagrama de la arquitectura elegida

Fuentes de Datos Ingestién Enriquecimiento Almacenamiento Visualizacién
= ' =
- U l:) —©— =N UV ERa 0O |
Azure Machine Azure Data Lake

Azure Synapse Analytics Learning Microsoft Power Bl

A

Azure

lustracion 10 - Vista esquematica de la arquitectura elegida y el flujo de datos

Azure Synapse Analytics extrae, transforma y carga los datos en batches con
comandos SQL desde el Azure Data Lake Storage de Ricoh.

Se utiliza Azure Machine Learning para enriquecer los datos con un modelo de
aprendizaje automatico.

Los datos resultantes del modelo son almacenados en Azure Data Lake Storage.
También proporciona memoria caché para entrenar el modelo de aprendizaje
automatico.

Los datos obtenidos pueden visualizarse en dashboards de Power BI, que
proporciona un panel con representaciones graficas interactivas que usan datos
almacenados en Azure Synapse Analytics para impulsar decisiones sobre las

predicciones.
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4.1.2. Componentes

Azure Data Lake Storage es un servicio para crear data lakes, ofreciendo una forma
facil de administrar cantidades masivas de datos. Destaca por su rendimiento, facil

administracion y seguridad.

Sus funcionalidades més importantes incluyen: acceso compatible con Hadoop,
escalabilidad de forma natural (hasta varios exabytes con niveles de latencia medios), alta

compatibilidad con otros servicios de Azure.

Azure Synapse Analytics es un servicio de analisis ilimitado que rene la integracion de
datos, el almacenamiento de datos empresariales y el analisis de macrodatos posee amplia
libertad para manipular los datos para obtener diferentes tipos de consultas, usando
opciones sin servidor o dedicadas, a gran escala. Azure Synapse combina todo esto para
ofrecer una experiencia unificada para ingerir, explorar, preparar, transformar,
administrar y servir datos con el fin de satisfacer las necesidades inmediatas de

inteligencia empresarial y aprendizaje automatico.
Las funcionalidades méas importantes del servicio incluyen:

e Tareas de integracion, exploracion y almacenamiento de datos
e Anadlisis de macrodatos y aprendizaje automatico desde un Unico entorno

unificado

e Exploracion de datos relacionales y no relacionales directo del data lake

e Crear procesos ETL/ELT en un entorno visual sin necesidad de escribir cddigo

e Usar motores de Apache Spark y SQL totalmente integrados

e Anadlisis y registros de telemetria, uso de diferentes lenguajes (T-SQL, KQL,
Python, Scala, Spark SQL y .Net)

e Integracion profunda de Azure Machine Learning, Azure Cognitive Services y

Power BI.

Azure Machine Learning es un servicio de nivel empresarial para el ciclo de vida del

aprendizaje automatico. Ayuda a los cientificos de datos a preparar los datos, crear y
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entrenar modelos, desplegar en produccion y monitorear cientos de modelos en una

misma plataforma.

Otras funcionalidades que destacan son: uso de jupyter notebooks para trabajar de forma
colaborativa, incluye de frameworks open-source de forma out-of-the-box y manejo de

pipelines, permitiendo la capacidad de trazabilidad, auditabilidad y gobernanza.

Power Bl es una plataforma de visualizacion unificada y escalable que proporciona

dashboards interactivos, permitiendo la toma de decisiones basado en datos.

Con sus mas de quinientos (500) conectores de datos, usando tanto datos estructurados
como no estructurados, permite generar reportes para analisis de negocios en diferentes

plataformas.

Las capturas de los pasos gue se siguieron para la implementacion en Azure, asi como la
forma en la que interactian los componentes, se encuentran en la seccion de Anexos

(10.2. Implementacién en Azure)
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4.2.Dataset y problematica a resolver

La empresa compartio para la realizacion de este proyecto los siguientes datasets:

Accounts: Contiene 129.555 registros de cuentas del CRM. Entre ellas se encuentran,

clientes potenciales, clientes activos y ex — clientes.

Entre las variables disponibles, se decidio descartar por falta de registros a las variables:
Cliente VIP (variable binaria, menos de 20 registros que indica si el cliente es de gran
importancia para la empresa), Programa de Retencién de Cliente (variable que indica si
el cliente actualmente recibe beneficios para mantener el servicio; menos de 200
registros), Numero de Empleados (variable con menos de 100 registros, que indica el
tamafo de la empresa medido en cantidad de empleados), Clasificacion de Cartera
(variable categdrica que describe 4 tipos de clientes segin su importancia financiera
(Clientes Standard, Premium, Gold o Atrasados); cuenta con menos de 200 registros y
solo es utilizada por algunas subsidiarias), Cantidad de Campafias Activas (Enumera la
cantidad de campafias publicitarias en la que esta participando el cliente, solamente cuenta

con 7 registros), entre otras.

Por otro lado, también hay variables que fueron descartadas por su poca relevancia al
problema de estudio, entre ellas: Método preferido de Contacto (via de comunicacion
entre la empresay el cliente) y Gltima Fecha de Modificacion en el CRM (fecha en la cual

se realiz6 una actualizacion de los datos del cliente en la base de datos).

Las variables que se decidié conservar son: Customerld, Fecha de la Ultima Factura
Emitida, Pais de la Venta, Cantidad de Equipos Arrendados, Vertical y Antigliedad del

cliente, las cuales se describen en el apartado de “Estructura del dataset”.

Primero se filtrd de la lista aquellos registros que no contaban con fecha de Gltima factura,
correspondientes a registros de clientes potenciales, obteniendo asi 24.951 registros.
Luego, se cred una nueva columna con la fecha de extraccion de la data y se resto a la
columna “fecha de la Gltima factura”, obteniendo asi la cantidad de dias desde la Gltima
factura. Por politica de la empresa, una cuenta se considera inactiva tras un afio de

inoperatividad, asi que se cre6 una nueva columna “Churn”, categorica, que etiqueta con
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0 a los registros cuya cantidad de dias desde la Gltima factura es menor a 365y 1 a los

demas casos.

Actividades: Contiene 178.731 registros de diferentes actividades realizadas por el
equipo de ventas de Ricoh. Esto incluye: citas, llamadas de teléfono, correo electronico,
tareas, sesiones y cartas. Estas actividades cuentan con el Customerld, fecha de la accion
e ID de Accién (obsoleto). La variable correspondiente a acciones fue dividida en
columnas dummy y luego agrupadas por Customerld, consiguiendo 24.348 registros de la

cantidad de acciones por cliente en los ultimos 24 meses.

Casos creados: Contiene 533.536 registros de diferentes acciones referidas a casos de
soporte creados en los ultimos 24 meses, su titulo, cliente, su tiempo de respuesta y su
fecha. El titulo del registro contiene mas informacion del caso, tipo (reclamo o incidente)
y subtipo (Instalacion, hardware, redes, entre otros), asi que se dividio y extrajo en nuevas
columnas. Se decidié descartar el subtipo porque no resultaba relevante para el problema
de estudio. Luego se crearon columnas dummy para las variables de reclamos e incidentes
y segun el tiempo de respuesta se etiquetaron de forma binaria en base a si se habian
cumplido a tiempo o no. Finalmente se agruparon por Customerld, consiguiendo 14.900
registros correspondientes a la cantidad de incidentes y reclamos por cliente en los Gltimos
24 meses, Tiempo de respuesta promedio de esos casos y la Fraccion de Casos

solucionados a tiempo.

Scores: Contiene 2.756 registros de diferentes encuestas agrupadas por Customerld y su
fecha de realizacion. Se cuenta con informacion de 6 encuestas diferentes que miden
aspectos como satisfaccion, conexion, consistencia, lealtad y probabilidad de futura
recomendacion. Luego, se cred una nueva variable promediando las encuestas
completadas por cliente y se clasificaron segin su puntuacion en ‘“Negativas”,

“Indiferentes” y “Positivas”.

Contratos NO autorrenovados: Contiene 89.935 registros de contratos con fecha de
finalizacién en los ultimos 24 meses y un periodo de renovacion mayor o igual a 1 mes,
correspondientes a contratos factibles a autorrenovarse. Las variables que contiene
incluyen Customerld, ID de Contrato, Fecha de Finalizacion del contrato, Fecha de la

Proxima Renovacion Automatica, Periodo de Renovacion y Contrato NO Autorrenovado
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entre otras. Esta Gltima es una variable categorica que etiqueta con 1 los contratos que no
fueron autorrenovados y 0 en caso contrario. Luego, se realiz6 la suma los registros de
Contrato NO Autorrenovado y la cuenta del total de contratos, agrupados por un mismo
Customerld. Para finalizar se calculd el ratio de: Contratos No Autorrenovados sobre

Total de Contratos.

Facturacion: Contiene 22.593 registros de montos facturados agrupados por
Customerld. Las variables que contiene incluyen los Montos Facturados en los ultimos
12 y 36 meses. A partir de esto, se cred una nueva variable para obtener el promedio
mensual de facturacion. Se tomaria el Monto Facturado en los Gltimos 12 meses en caso
de tener un valor mayor a 0, de caso contrario se utilizaria la correspondiente a 36 meses,
para obtener el promedio mensual. A partir de ésta, se procedié a crear otra variable, de
tipo categorica (Categoria de Facturacién), para clasificar a los clientes por cuartiles:

“Facturacion muy baja”, “Facturacion baja”, “Facturacion alta”, “Facturacion muy alta”.

Luego, se combinaron los datasets haciendo un left join con los registros de Customerld
de Accounts. Obteniendo asi un conjunto de datos con 15 variables de aproximadamente
25.000 clientes diferentes.

4.2.1. Estructura del dataset

Con respecto a las variables a ser utilizadas en los diferentes momentos del analisis, se
conform6 un conjunto de datos que contiene las siguientes variables, siendo que cada una

de ellas es mas relevante en diferentes momentos del analisis.
Variables que fueron incluidas en el conjunto de datos para el proyecto:

1. Customerld: variable numérica que identifica al cliente Unico.

2. Pais de Venta: variable categorica que representa la subsidiaria de Ricoh que
genero el registro en el CRM.

3. Vertical: variable categdrica que indica el tipo de empresa, como ser: servicios
publicos, instituciones educativas, servicios profesionales, entre otros.

4. Meses desde ultima factura: variable numérica que indica la cantidad de meses

que han transcurridos desde que se emiti6 la ltima factura al cliente.
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

Cantidad de equipos arrendados: variable numerica que indica la cantidad de
los equipos por un mismo cliente.

Antigtiedad del cliente: Variable numérica que indica la cantidad de afios que
el cliente trabaja con la empresa.

Casos abiertos en los altimos 12 meses: Variable numérica que indica la
cantidad de casos de quejas que fueron abiertos en los Gltimos doce meses.
Casos Abiertos: Variable numérica que indica la cantidad de casos de quejas
que estan abiertas en este momento.

Cantidad de comunicaciones en los Gltimos 24 meses: variable numérica que
indica los contactos que se realizaron con el cliente por distintos medios de
comunicacion, como ser: llamada, mail, cita, entre otros.

Encuestas: variable categorica para orientar la satisfaccion del cliente. Siendo
estas “Negativas”, “Indiferentes” y “Positivas”.

Renovacion automatica de contrato: variable numérica que indica la fraccion
de contratos en lo que se cancelo la auto renovacion, en los Gltimos 24 meses.
Categoria de facturacion: variable categorica que representa los montos
facturados en categorias de “Facturacion muy baja”, “Facturacion baja”,
“Facturacion alta”, “Facturacion muy alta”, en base a la distribucién de los
datos.

Cantidad de incidentes: variable numérica que indica la cantidad de veces en
los dltimos 24 meses en los que técnicos de Ricoh detectaron anomalias.
Cantidad de reclamos: variable numérica que indica la cantidad de veces en los
ultimos 24 meses en los que el cliente solicitd accion correctiva por parte de
Ricoh.

Tiempo promedio de respuesta: variable numérica que indica el promedio de
tiempo en solucionar los reclamos de los clientes.

Fraccion a tiempo: variable numérica que indica la fraccion de reclamos
solucionados a tiempo segun el acuerdo de servicio de Ricoh con el cliente.
Churn: variable categodrica que indica si el cliente permanece en la empresa o

no.
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4.3. Andlisis Exploratorio de los Datos

4.3.1. Cargay revision de los datos

Para el desarrollo del proyecto se utilizo el lenguaje de programacion Python en el editor

de codigo Visual Studio Code.

Para hacerse de los datos en el lenguaje de programacion, realizar una revision de los
datos y posteriormente desarrollar modelos de Machine Learning, se aplicaron ciertas
librerias de uso comun en este tipo de trabajos, siendo algunas de ellas: Pandas (libreria
especializada en el manejo y andlisis de estructuras de datos), Matplotlib (especializada
en la creacion de gréaficos), Seaborn (especializada en visualizacion de datos basada en
Matplotlib), Numpy (especializada en el calculo numérico), Sklearn (libreria util de
Machine Learning proporciona algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado)
y librerias propias de los algoritmos explorados. Asimismo, se investigaron e
implementaron librerias como ser: Pickle (para transformar los modelos en una cadena
de bytes Unica que puede ser guardada en un archivo) y Folium (herramienta de

visualizacion que permite la concepcion de mapas interactivos).

A continuacién, se exponen algunas lineas de cddigo para importacion de librerias

aplicadas en el proyecto.

import i

import

import folium
import

import warnings
import seaborn
import

import

import xgboost as

import matplotlih.p;plut as plt

import plotly.express as

import plotly.graph cbjects as go

import imblearn

#matplotlib inline
pd.options.display.float_format : ' .format

warnings.filterwarnings(

lustracion 11 - Importacion de librerias necesarias (1)
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lustracion 12 - Importacion de librerias necesarias (2)

En lo que respecta a la importacion de los datos, se import6 un archivo CSV, generado

previamente en Power Query, utilizando la libreria “Pandas”, a través del comando:
df = pd.read_csv (“[nombre del archivo]”)

Una vez que se importd el conjunto de datos en Python, se ejecutd una serie de comandos
para visualizar el mismo y asi tomar conocimiento de la dimension del dataset, su
estructura y contenido general (cantidad y denominacion de columnas), tipo de variables,
valores Unicos de algunas variables (por ejemplo, tipos de empresas) y valores nulos.

Algunos de los comandos que se ejecutaron inicialmente son:
df.shape() para observar la dimension del dataset.

Df.info() permite visualizar la informacién del dataset.
Df.column() expone las columnas que tiene el dataset.
Df.rename() se utiliza para renombrar columnas.

Df.isnull() una forma de observar si el dataset cuenta con valores nulos.
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Como parte del andlisis exploratorio se observaron valores Unicos dentro de una misma
columna, esto fue realizado en el proyecto con el comando

Df[Nombre_columna].unique().

Por otro lado, fue realizado en esta etapa un analisis de los valores medios de las variables
del dataset con respecto a la variable objetivo (“Churn”). En el proyecto aqui descripto,
fue posible observar, por ejemplo, que el valor medio de la variable “meses desde la
Ultima factura” era mayor en el caso de los clientes que finalizan la relacion comercial,
con respecto a los clientes que se quedaban; situacion que parece coherente, debido a que
la empresa informa que la etiqueta Churn se coloca en funcion del tiempo de inactividad
en base a la facturacion del cliente. Asimismo, se visualizé que los valores medios de la
"cantidad de incidentes reportados” era mayor en los que se quedaban que en los que se
iban, situacion que puede denotar una inconformidad en cuanto al servicio, dado que se
seguian generando incidentes. En lo que respecta a “tiempo promedio de respuesta” el
valor medio para los clientes que se quedaban era mayor que de los clientes que se iban,

situacion similar pasa con “cantidad de incidentes”.

En cuanto a la variable “cantidad de reclamos” el valor medio era mayor en los clientes
que se quedaban que en lo que se iban. Lo que permite intuir que los clientes que se
quedan tienen un vinculo mas fluido con la empresa ya sea al realizar reclamos y/o

reportando incidentes.
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4.3.2. Andlisis de variables

El conjunto de datos contaba con variables de tipo Integers (nimeros enteros), Floating
(ndmeros que tienen residuos, es decir decimales) y Object (texto que describe la variable,
Ej. Pais de Venta = Brasil).

Seguidamente, se expone como se distribuyeron las variables del dataset utilizado por

tipo de variable.

dfil.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame”>

RangeIndex: 24951 entries, 8 to 24950

Data columns (total 16 columns):
Column HNon-Null Count
Pais de Venta 24951 non-null
Vertical 24951 non-null
Meses desde dltima Factura 24951 non-null
Cant de equipos arrendados 24951 non-null
Antiguedad de Clientes 24951 non-null +loat64
Casos abiertos en ult 12 meses 24951 non-null int64
Casos abiertos 24951 non-null int64
Cant_de_comunic_dltimos_24 meses 24951 non-null int64
Encuestas 24951 non-null object
Ren_aut_de contrato 24951 non-null {loat64
Categoria de facturacidn 24951 non-null object
Cantidad_de_Incidentes 24951 non-null int64
Cantidad_de_Reclamos 24951 non-null int64
Tiempo promedio de respuesta 24951 non-null float64
Tiempo_de_respuesta 24951 non-null {loat64
Churn 24951 non-null int64

dtypes: floatb4(4), int64(8), object(4)

lustracion 13 — Listado de tipos de variables

Continuando con la exploracion de los datos, para el posterior desarrollo de modelos de
Machine Learning, se estudid la distribucion de la variable objetivo Churn, lo que
permitio descubrir que el dataset se encontraba desbalanceado, ya que los clientes que se
fueron eran aproximadamente el 21% y los que se quedaron representaban un 79% del
conjunto. Se puede decir que se presentaba una relacion 4 a 1 de clientes que se quedan

en relacion a los que se van, lo que provocaria, sin una técnica de balance de datos, que
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las predicciones fueran sesgadas hacia los clientes que no abandonan debido al nivel
predominante de datos para esta categoria.

Churn - Not-Churn % Number of Churn - Not-Churn Customers
20000

Churn Customer 17500

15000

12500

count

10000

7500

Not-Churn Customer

Not-Churn Customers Churn Customers

lustracion 14 — Grafico de distribucion del Churn

Como parte del anélisis de variables, se ejecutaron lineas de comando para detectar

outliers en algunas variables que resultan de interés para el desarrollo de este proyecto.

Box chart for equipos arrendados, Incidentes y Reclamos

L] = . 4000 B Equipos Arrendados
[ Incidentes
. 700 Reclamos
2000 2500
6000
. 3000
1500 . 5000
. 2500
-
L]
L]
4000 2000
1000 L L]
:
=n
20ee s 1500
' ]
2000 1000
500
| 1000 500
0 0 0
Equipos Arrendados ncidentes Reclamos

lustracion 15 — Gréfico de outliers de Equipos Arrendados, Incidentes y Reclamos

Si bien se detectaron varios outliers en las variables “Equipos Arrendados”, “Incidentes”
y “Reclamos”, se considerd adecuado mantenerlos en el conjunto de datos, debido a que
una mayor cantidad de equipos arrendados puede denotar que se trata de un cliente
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importante para la empresa, asi como también, a mayor cantidad de equipos, mayor
cantidad de reclamos e incidentes, cuando estos se registran por equipos afectados.

Por ultimo, en lo que respecta a la exploracion de las variables del dataset, se estudio la
correlacion de las variables con respecto a la variable objetivo. Con esto se obtuvo que la
variable “Meses desde la tltima factura” se encontraba altamente correlacionada con la
variable objetivo, lo cual hace sentido, debido a que la etiqueta Churn la empresa la asigna
en funcion del tiempo desde que no se emiten facturas por servicios al cliente. Situacién
que da indicios de que dicha variable debe ser extraida del conjunto para el desarrollo de
los modelos de prediccion, por la fuerte correlacion con la variable objetivo que potencia
la posibilidad de distorsiones en el anélisis.

A continuacion, se expone la matriz de correlacion resultante:
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llustracion 16 — Matriz de correlacién entre variables

Adicionalmente se observo una fuerte correlacién entre tiempo promedio de respuesta y
respuesta (0.73), lo cual indica coherencia de los datos; entre cantidad de equipos
arrendados, con cantidad de incidentes y reclamos (0.72 y 0.64 respectivamente), lo que
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indica cierta confirmacion a lo mencionado de que los incidentes y reclamos se abren por

equipo y no por cliente en si.
Finalmente se observé una correlacién de 0.59 entre reclamos e incidentes.
4.3.3. Transformaciones necesarias

Tras consolidar todos los diferentes datasets y ejecutar una exploracion del conjunto de
datos unificado y sus variables, se presentaron algunos valores N/A en varias de las
columnas. La mayoria de los casos se correspondian a que no todos los clientes del dataset
Accounts estan incluidos en los demas datasets, los otros casos simplemente son faltantes
de los datos extraidos originalmente.

En el caso de la columna “Categoria de Facturacion”, se etiquetaron los clientes en cuarto
grupos iguales: “Facturacion muy baja”, “Facturacion baja”, “Facturacion alta”,
“Facturacion muy alta”, en base a la distribucion de los datos de facturacion de los ultimos
36 meses. Los valores N/A y los montos menores a 0 fueron categorizados como

“Facturacion muy baja”.

Las columnas “Tiempo de respuesta promedio” y “Fraccion a tiempo”, debieron ser
complementadas con datos generados a partir de herramientas informaticas (Power
Query). Se generaron datos aleatorios siguiendo una distribucion normal creada a partir

de los datos originales del dataset.

Para la columna “Encuestas”, se promediaron las encuestas no-nulas y se categorizaron
en “Negativas” para los valores menores a 50, “Indiferentes” para los valores entre 50 y

75 y “Positivas” para las mayores a 75.

La columna “Antigiiedad” se genero a partir de la diferencia entre la fecha de creacion

del contacto en el CRM a la fecha de descarga de los datos.

En lo que respecta a las columnas: Cantidad de equipos arrendados, Cantidad de
incidentes, Cantidad de reclamos, Renovacion automatica de contrato y Cantidad de

comunicaciones en los ultimos 24 meses; se reemplazaron los valores N/A por 0.
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Para las columnas: Pais de Venta, Vertical y Encuestas; luego de indagaciones con la
empresa y andlisis del conjunto de datos, se concluy6 que, para complementar los datos
faltantes, es adecuado utilizar la funcionalidad que reemplaza los valores N/A por el valor

de la fila superior, incluida en Power Query.

El diagrama del Dataflow, donde de detallan las transformaciones que debieron ser
realizadas, se encuentra en la seccion Anexos (10.1 — Dataflow).

Posteriormente a las transformaciones, se verifico que no hubiera valores nulos de forma
gréfica, como la que se expone a continuacion, el resultado es un grafico completamente

negro que indica que el dataset importado no cuenta con valores nulos.
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lustracion 17 - Resultado gréafico sin valores nulos

Asimismo, se aplicé la técnica de ANOVA TEST para detectar variables poco

significativas, siendo el resultado la deteccion de 4 variables no significativas.

En Gltima instancia, como parte de las transformaciones y supuestos tomados, como se

menciona en el apartado anterior, el dataset proporcionado se encontraba notoriamente
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desbalanceado, por lo que se debid aplicar alguna técnica de balanceo, de forma tal de
mitigar su efecto en la posterior prediccion y lograr 6ptimos resultados.

Es por ello que, en este proyecto, se implemento la técnica de SMOTE, la cual consta de

aumentar las muestras minoritarias de la variable de destino a las muestras mayoritarias.

over = SMOTE(sampling stra

f1 = df2.iloc[:, :11].values
t1 = df2.iloc[:, 11].values

f1, t1 = over.fit_resample(f1, t1)
Counter(t1)

): 19756, 1: 19756})

lHustracion 18 — Aplicacion de la técnica Smote

4.4. Aprendizaje automatico

4.4.1. Curva ROC

Es una herramienta que permite evaluar el rendimiento de los clasificadores binarios. Esta
indica de manera visual la relacién entre la precisién y la sensibilidad de un modelo,

sirviendo para comparar el rendimiento de distintos modelos de clasificacion.

La curva de ROC representa el “True Positive Rate” (TPR) en el eje “y” y el “False
Positive Rate” (FPR) en el eje “x”. Cada punto en la curva ROC representa una
configuracién diferente del umbral de decisién del modelo. A medida que el umbral de
decision se desplaza hacia la derecha (es decir, se vuelve menos estricto), aumenta la tasa

de falsos positivos y la tasa de verdaderos positivos.

Idealmente, un modelo de clasificacion binario que es perfecto tendria un TPR del 100%
y un FPR del 0%. Esto se traduciria en un punto en la esquina superior izquierda de la
curva ROC. Un modelo cuyo rendimiento es completamente aleatorio tendria una curva
ROC que es una linea diagonal, desde la esquina inferior izquierda hasta la esquina
superior derecha.
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La curva ROC también puede ser utilizada para comparar el rendimiento de diferentes
modelos de clasificacion binaria. En general, un modelo con una curva ROC que se
encuentra mas cerca de la esquina superior izquierda se considera mejor que un modelo

con una curva ROC que se encuentra mas cerca de la linea diagonal.
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4.4.2. Particionado Train/Test

Previo a la exploracion de los hiperparametros en los diferentes modelos, se realizd una

exploracion del particionado del dataset en Train y Test, en los siguientes intervalos:

PARTICION
Train 80 -Test 20
Train 70 -Test 30
Train 75 -Test 25
Train 85 -Test 15
Train 90 -Test 10

Tabla 3 - Particionado Train y Test

Si bien se realizaron andlisis con una particion del 90% - 10%, se entendid que el tamafio
de Test podria ser muy bajo para verificar el resultado obtenido con datos desconocidos,
ajustar los pardmetros y seleccionar los algoritmos adecuados.

En las pruebas realizadas inicialmente con los modelos bases, los mejores resultados se
obtuvieron con una particion de Train=90% y Test=10%, seguido de las particiones de
Train=85% y Test=15% y Train=80% y Test=20%.

Tal como se comentd inicialmente, para evitar caer en sobreajuste, se descartd el
particionado Train=90% y Test=10%, para las demas pruebas y se concluy6 que, dado
los resultados obtenidos y que no se observaron diferencias significativas, es conveniente
continuar con el entrenamiento con la particion mas frecuentemente utilizada de Train

80% y Test 20% en este tipo de analisis.
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A continuacién, se exponen algunas de las pruebas realizadas que reflejan lo

anteriormente detallado:

RF

- Mayor resultado

Completo SMOTE Train 70 - Test 30 95,593 89,978
Completo SMOTE Train 75 - Test 25 95,754 89,583,
Completo SMOTE Train 80 - Test 20 95,86 89,52
Completo SMOTE Train 85 - Test 15 95,876 89,742
Completo SMOTE Train 90 - Test10

Xgboost Classifier

Completo

Train 70 -Test 30

Completo SMOTE Train 75 -Test 25
Completo SMOTE Train 80 -Test 20
Completo SMOTE Train 85-Test 15
Completo SMOTE Train 90 -Test 10

LightGBM Classifier

Completo

Train 70 -Test 30

Completo SMOTE Train 75 -Test 25
Completo SMOTE Train 80 -Test 20
Completo SMOTE Train 85-Test 15
Completo SMOTE Train 90 -Test 10

Tabla 4 - Comparacion de resultados de pruebas realizadas

Menor resultado
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4.4.3. Modelos de Machine Learning

4.4.3.1. Arbol de Decision

Como primer algoritmo de clasificacion, se desarroll6 Arbol de Decision.

La finalidad de éste es clasificar un elemento en una categoria o tomar una decision

basada en una serie de caracteristicas o variable.
Para este desarrollo, se utiliza la libreria Sklearn, con los siguientes criterios en primera

instancia:

eClassitier(random_state P00, max_depth = 4,min_samples_leaf = 1)
~ dt.Fit(x ain)

classifier dt.score(X test, y test)

Ilustracion 19 - Algoritmo de Arboles de Decision

- Random state = 1000 (para el control de la aleatoriedad del estimador).
- Max_depth = 4 (profundidad del arbol).

- Min_samples_leaf = 1 (NUmero minimo de muestras para pertenecer al nodo hoja).

Posteriormente se grafico el arbol generado, lo que es importante para poder visualizar el
algoritmo que se esta aplicando.
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llustracion 20 - Diagrama del Arboles de Decision creado

Con la primera prueba del algoritmo ejecutado se logr6 obtener buenos resultados, que se
visualizan claramente con el anélisis de la curva de ROC.
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Iustracion 21 — Curva ROC - Primer resultado - Arboles de Decision

Esta primera prueba se obtuvo una performance en “Cross Validation” de 90.50% y
ROC_AUC de 84.13%.

Continuando con el desarrollo del algoritmo de Arboles de Decision, se continud
mejorando los hiperparametros del mismo. Para ello se intento ver cudl es la profundidad

Optima que se puede aplicar.
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A lo largo de varias pruebas, se concluy6 que es adecuado aplicar una profundidad de 5,
porque desde ahi no se observaban mejoras sustanciales del modelo, asi es como se

comienza a incurrir la posibilidad de caer en sobreajuste.

En lugar de ir probando los diferentes hiperparametros para aplicar al Arbol de Decision,
es posible aplicar técnicas de busqueda de pardmetros, como lo es GridSearchCV, la cual
fue aplicada en este proyecto.
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La mejor combinacion de los hiperparametros resultante fue:

max_|

min_

.b

Components: *,

timator .get params()[ 'max features’]|)
tor_.get _params()

Python

llustracion 22 - Combinacion de hiperparametros - Arboles de Decision

Una vez obtenida la mejor combinacion de hiperparametros, se procedid a ejecutar el

comando de la curva Roc, tal como se expone a continuacion:

HOC_AUC_PIOt
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llustracion 23 — Curva ROC - Segundo resultado - Arboles de Decision

Al aplicar los resultados obtenidos del GridSearchCV, se logr6 obtener una leve mejora
en el resultado de la Curva de Roc en “Cross Validation” 91.65% (inicialmente 90.50%)
y ROC_AUC de 84.82% (84.13% en primera instancia).
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4.4.3.2. Random Forest

Se implementd Random Forest con un random_state de 1.107, para controlar la
aleatoriedad de arranque de las muestras utilizadas en la construccion del arbol. Para ello

se ejecuto el siguiente comando:

classifier_rf = RandomForestClassifier(random_state=

lustracion 24 - Algoritmo de Random Forest

Cuando se observo la performance, caso quedd evidencia una mejoria en los resultados,
en comparacion con los modelos anteriores de Arboles de Decision, ya que en “Cross
Validation” obtuvo un resultado de 95.86% y en ROC_AUC de 89.69%.
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0.0 = RandomForestClassifier (AUC = 0.96)
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lustracién 25 — Curva ROC - Primer resultado - Random Forest

Debido a la mejoria observada con la primera prueba en Random Forest, es que se

continud el trabajo con el algoritmo para optimizarlo a través de la mejora de los
hiperparametros del modelo.
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Investigamos hiperparametros para seleccionar el mejor bosque.

n_estimators [int(x) for x in np.linspace(start=20@, stop 8, num=10) ]
max_features = ["auto’, 'sqrt’]

max_depth = [int(x r in np.linspace(1@, 110, num=11)]
max_depth.append(No

min_samples_split 2, 5, 10]
min_samples leaf = [1, 2, 4]
bootstrap = [True, False
criterion = ['gini’, ‘entropy’]

random grid = {'n estimators’: n estimators,

lHustracion 26 - Combinacién de hiperparametros - Random Forest

Luego del proceso de investigacion de configuracion de hiperparametros a utilizar, se
aplicd la mejor combinacion de ellos obtenida, fue nombrada “Modelo final de Random

Forest”.

best RF = RandomForestClassifier(**best param)

lustraciéon 27 - Modelo final de Random Forest

El mejor modelo obtenido en base a la investigacion fue:

best_RF=RandomForestClassifier(random_state=1107, n_estimators=100, min_samples_split=2,

min samples leaf=2, max depth=100, criterion="entropy', bootstrap=True)

lHustracion 28 - Configuracion del Modelo final de Random Forest
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Y los resultados obtenidos fueron:
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lustracion 29 — Curva ROC - Segundo resultado - Random Forest

Como es posible observar, con los mejores hiperparametros los resultados fueron
similares a la primera prueba en Random Forest. Incurrir en costos computacionales para
la busqueda y la aplicacion de un modelo mas complejo en cuanto a sus parametros, no

mejora de manera significativa el modelo.
4.4.3.3. Gradient Boosting

XG BOOST (extreme Gradient Boosting) es un algoritmo de aprendizaje automatico
supervisado utilizado principalmente para problemas de clasificacion y regresion. Es una
extension de algoritmo Gradient Boosting, que es un método de ensamblaje de Arboles
de Decision.

XGBoost funciona entrenando un conjunto de modelo de Arboles de Decision débiles y
combinandolos para formar un modelo de ensamble mas fuerte. Cada arbol se entrena
para predecir la variable objetivo utilizando las caracteristicas del conjunto de datos y los

errores residuales del arbol anterior.
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El primer modelo de XGBoost que fue aplicado es el siguiente:

XGBClassifier(
learning_rat s m 3, random_stat

lHustracion 30 - Algoritmo Gradient Boosting Machine

Los parametros que se configuraron fueron:

- n_estimators= 1000 - nimero de etapas de refuerzo a realizar. EI aumento del
gradiente es bastante resistente al sobreajuste, por lo que un gran numero
generalmente da como resultado un mejor rendimiento.

- learning_rate = 0,01 - tasa de aprendizaje que determina cuanto se ajustan los pesos
de los arboles en cada iteracion. Un valor bajo como el aplicado, significa que los
arboles aprenden lentamente, lo que puede resultar en un mejor rendimiento a largo
plazo, pero también puede hacer que el algoritmo sea més lento en converger.

- Max_depth=3 - profundidad méaxima de los estimadores de regresion individuales.
La profundidad méxima limita el numero de nodos en el arbol. Se ajusta este
parametro para obtener un mejor rendimiento; el mejor valor depende de la
interaccion de las variables de entrada. Si es “ninguno”, los nodos se expanden hasta
que todas las hojas sean puras o hasta que todas las hojas contengan menos de
min_samples_split samples. Si es Integers, los valores deben estar en el rango [1,
infinito)

- Random_state=0 - controla la semilla aleatoria dada a cada estimador de arbol en
cada iteracion de impulso. Ademas, controla la permutacion aleatoria de las
funciones en cada division, asi como la division aleatoria de los datos de

entrenamiento para obtener un conjunto de validacion.

La primera prueba con este algoritmo arroj6 un buen resultado, tanto en Cross Validation
Score, con 94.61% como en ROC_AUC Score de 87.59%. Si bien el resultado fue bueno,

no fue el mejor de los obtenidos.
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ROC_AUC_Plot

10 4

0a

0 4

04

02 A

Tue Positive Rate (Positive label: 1)

0.0 = KGEClassifier (AUC = 0.94)

0o 0z 04 0& 08 10
False Positive Rate (Positive label: 1)

lHustracion 31 — Curva ROC - Primer resultado - Gradient Boosting Machine

A partir del resultado anteriormente, se continué con la mejora del algoritmo a traves de

los hiperparametros.

classifier_x

parameters
"ata”:
"max_depth u
"min_child weight"
"gamma": [ ,» 9.1
“colsample bytree":

}

grid = Gridsearchcv(classifier_xgb 1,

grid.fit(X train, y train)

lustracion 32 - Combinacidn de hiperparametros - Gradient Boosting Machine

Con basqueda expuesta en la Ilustracion 32, se observé una mejora del resultado, dado
que la curva de Roc en Cross Validation Score obtuvo un 96.49%, y en ROC_AUC Score
dio 89.62%.
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ROC_AUC_Plot
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lHustracion 33 — Curva ROC - Segundo resultado - Gradient Boosting Machine

Por otro lado, dentro de lo que es Gradient Boosting, existe LightGBM Classifier, que es
un marco de trabajo de aprendizaje automatico de cddigo abierto disefiado para el
aprendizaje basado en arboles. Fue desarrollado por Microsoft y utiliza un algoritmo de
aumento del gradiente que se basa en la frecuencia de la caracteristica para construir un
arbol de decision. LightGBM se diferencia de otros algoritmos de aprendizaje basados en
arboles en que utiliza un enfoque de particion vertical que divide los datos en columnas
en lugar de filas. Esto permite una mayor eficiencia en el tiempo de entrenamiento y una

mayor precision en los conjuntos de datos grandes.

En la aplicacion de la prediccion del Churn para clientes de Ricoh, la utilizacion del

algoritmo permitié obtener un buen resultado generado.

La configuracion realizada y el resultado obtenido se exponen en las proximas 2

ilustraciones:

classifier lgbm = LGBMClassifier(learning rate= ©.01,max depth = 3,n estimators = 1000)

lustracion 34 - Algoritmo LightGBM Classifier
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ROC_AUC_Plot
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lHustracion 35 — Curva ROC - Resultado LightGBM Classifier

En Cross Validation se visualiza un resultado de 94.63% y en ROC_AUC Score un
87.56%. EIl cual no fue mejor al inicialmente obtenido en este modelo, pero igualmente

reporta un resultado aceptable para el caso.
4.4.3.4. Stacking

En el proyecto para Ricoh, los modelos combinados fueron Arbol de Decision, Random

Forest, XGB Boost, y LightGBM. Dentro de estos, los modelos con mejores resultados.

Dicha combinacion dio como resultados Cross Validation Score 96.81% y ROC_AUC
Score: 90.05%.
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ROC_AUC_Plot
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0.0 = StackingClassifier (AUC = 0.97)
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lHustracion 36 — Curva ROC - Resultado Stacking

En conclusidn, el modelo que arroja el mejor resultado es Stacking, pero no se diferencid
mucho con los resultados obtenidos con Random Forest y XGBoost. Por otro lado, los

modelos que reportaron los peores resultados son Arbol de Decision y el LightGBM.

Se aconseja como trabajos futuros, la investigacién y continuidad de la mejora de
hiperparametros en LightGBM, y asi obtener una optimizacion de su performance.
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4.5. Prediccion del Churn Rate

Luego de entrenar el dataset con varios modelos y seleccionar el que mejor performance
obtuvo (Stacking), se procedio con la carga del conjunto de datos previo en una variable,

llamada “data”:

data = df2.drop([ "Churn’'], axis=1)

llustracion 37 - Carga del conjunto de datos previo en una variable

Se crearon las etiquetas que se desean predecir en una variable separada Ilamada, en

nuestro caso, “labels”.

Se utiliz6 el modelo entrenado para hacer predicciones en el conjunto de datos anterior.

Esto se ejecutd con el comando “predict” del modelo.

predicted labels = stack.predict(data)

lustracion 38 — Ejecucién del comando “predict”

Se agregaron las predicciones al conjunto de datos anterior.

df 3 = pd.DataFrame(data)
df 3['predicted labels'] = predicted labels

lHustracion 39 - Carga de prediccion en el conjunto de datos

Finalmente se guard6 el conjunto de datos con las predicciones en un archivo “.csv”.

df 3.to csv('predict best.csv',

llustracion 40 - Almacenamiento del conjunto con prediccion en un archivo ".csv"
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4.5.1. Planilla de resultados

N . random_state=1000, max_depth=4, min_samples_leaf=1
Arboles de Decisi6n SMOTE Demés paradmetros por defecto 90,5, 84,13
random_state=1000,
criterion="entropy’,
Arboles de Decisién_dt_1 [SMOTE mgx_depth:S,
min_samples_leaf=5,
min_samples_split=20
Deméas pardmetros por defecto 91,65 84,82
n_estimators: int = 100, criterion: str = "gini",
max_depth: Any | None = None, min_samples_split: int = 2,
min_samples_leaf: int = 1, min_weight_fraction_leaf: float =0,
max_features: str="sqrt", max_leaf_nodes: Any | None = None,
SMOTE min_impurity_decrease: float = 0, bootstrap: bool = True,
oob_score: bool =False, n_jobs: Any | None = None,
random_state: Any | None = None, verbose: int =0,
warm_start: bool = False, class_weight: Any | None = None,
Random Forest ccp_alpha: float = 0, max_samples: Any | None = None
n_estimators: 1200,
min_samples_split: 5,
min_samples_leaf: 2,
SMOTE max_depth: 90,
criterion: ‘gini',
bootstrap: False
Random Forest_best RF Demés pardmetros por defecto
n_estimators=1000,
learning_rate=0.01
SMOTE max_depth=3,
random_state=0
XGBoost Deméas parametros por defecto
"eta": [0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30],
"max_depth": [3, 4,5, 6, 8, 10, 12, 15],
"min_child_weight": [1, 3,5, 7],
SMOTE "gamma": [0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4],
"colsample_bytree": [0.3,0.4, 0.5, 0.7]
XGBoost_xgh_1 Demas parametros por defecto
learning_rate=0.01,
max_depth =3,
SMOTE n_estimators = 1000
Light GBM Demés pardmetros por defecto
dt_1,
SMOTE best_RF,
xgb_1
Staking Light GBM
Mayor % métrica -
Menor % métrica

Tabla 5 — Planilla de resultados obtenidos




4.6. Clustering de clientes

El objetivo de la aplicacion de Clustering es identificar las caracteristicas en comun en
las observaciones que integran cada grupo o cluster y en base a esto, poder definir

recomendaciones.

Las entradas al modelo de Clustering fueron un conjunto de variables numéricas
normalizadas y el resultado final una etiqueta para cada observacion que corresponde al

cluster asignado.

Para realizar el Clustering se utilizd6 K-means, que es un algoritmo de agrupamiento no
supervisado que toma un grupo de puntos no etiquetados e intenta agruparlos en un

numero “K” de clusters, donde cada punto del grupo es similar entre si.

Se utilizo este algoritmo por su popularidad y que es ampliamente utilizado debido a su
simplicidad, escalabilidad, eficiencia y flexibilidad. A su vez, tiene asegurada la

convergencia.

La “K” en K-means denota la cantidad de clusters que se desea tener al final. Por ejemplo,

si K=4, se tendran 4 clusters en el conjunto de datos.

Uno de los casos mas comunes de utilizacién de clusters es la segmentacion de clientes,

lo cual se corresponde con el proyecto desarrollado.

Para la aplicacion del algoritmo de clusterizacion, se aplicaron los siguientes pasos:



1) Importar las bibliotecas necesarias:

warnings

pandas
numpy as
xghoost as
matplotlib.pyplot as plt
plotly.express as px
plotly.graph objects as
imblearn
statistics as
import
#matplotlib inline
pd.options.display.float format = "{:.2f}'.format
warnings.filterwarnings( ignore")

lHustracion 41 - Importacion librerias para Clustering

2) Cargar datos en un dataframe de pandas:

lustracion 42 - Carga de datos en dataframe de pandas

3) Codificar las variables categoricas con el uso de LabelEncoder:

LabelEncoder es una clase de la biblioteca Scikit-learn de Python que se utiliza para
convertir etiquetas categoricas en valores numeéricos. En otras palabras, el LabelEncoder

asigna un nimero a cada categoria unica en una columna de datos categoricos.

Para poder usar tantas variables categoricas en nuestro modelo de clusterizacion, fue
necesario codificarlas previamente, por lo que se utilizé6 Label Encoder. Se prefirid
utilizar este método sobre one-hot-encoding por la cantidad de categorias y variables a

ser codificada, a pesar de que las variables no sean ordinales.
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le = LabelEncoder()

df2 = df1.copy(«
text data featu E(
dfl.columns) if i not in list(dfl.describe().columns)]

int("Label Encoder Transformation')
~ 1 in text data features:
df2[i] = le.fit_transform(df2[i])
print(i, ' ', df2[1i].uniqu L=t
le.inverse_transform(d 1].unique

lustracion 43 - Codificacion de variables categdricas

4) Normalizar las variables con el uso de StandardScaler:

Lo que se hizo fue utilizar la técnica de StandardScaler la cual es Util en el procesamiento
de datos para normalizar y escalar caracteristicas numericas, lo que puede mejorar el

rendimiento y la precision de muchos algoritmos de aprendizaje automatico.

Al obtener solamente las variables numeéricas, se aplicé la normalizacion de estas. El
objetivo de la normalizacion es transformar los datos para que tengan una distribucién
normal con una media de cero y una desviacion estandar de uno. Esto ayuda a garantizar

que las variables no estén sesgadas y tengan la misma escala.

scaler = StandardScaler()
t transform(df2)

data scaled
data_:

lustraciéon 44 - Normalizacion de variables con Standardscaler
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5) Determinar del nimero 6ptimo de clusters con el método del codo:

El método Elbow o Codo, consiste en ejecutar el algoritmo de Clustering con diferentes
valores de K (numero de clusters) y graficar la suma de las distancias cuadradas de cada
punto al centro de su cluster mas cercano. El punto en el grafico donde la curva tiene una
forma de "codo" o donde la reduccién de la distancia entre los puntos y su centro de
cluster se desacelera significativamente, es ahi en donde esta considerado el nimero

optimo de clusters.

1e8 Elbow Method

45 4

4.0

354

3.0
254

Distortion

204
154
104

05 T T T T T T T

lHustracion 45 - K dptimo método del codo

El método Silhouette es una medida de cuan similar es un punto a su propio cluster en
comparacidon con otros clusters. Este método implica ejecutar el algoritmo de Clustering
con diferentes valores de K y graficar el coeficiente de Silhouette para cada uno. El
namero Optimo de clusters se corresponde con el valor de K que tiene el coeficiente de

Silhouette mas alto.
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Silhouette Method
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lustracion 46 - K 6ptimo método de Silhouette
Se aplicaron estas dos (2) técnicas para comparar y seleccionar el K optimo.

Es importante tener en cuenta que no hay una Unica técnica que funcione en todos los

casos. Estas son algunas de las disponibles para determinar el nimero optimo de clusters

Dado el resultado obtenido, se decidi6 recurrir al método del Codo para determinar la

cantidad de clusters 6ptimos.

Con el grafico del Codo, se concluy6 que el nimero de clusters 6ptimo se encuentra en
K=3. En base a ellos se definieron planes de accion para 3 grupos de clientes mas

ajustados a la realidad de los mismos.

6) Realizar del Clustering con el uso de K-Means con el numero éptimo de clusters:

kmeans = KMeans(n_clust

lustracion 47 - K-Means con K dptimo
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7) Agregar las etiquetas de cluster al conjunto de datos original:

= kmeans.labels

Ilustracion 48 - Etiqueta cluster en conjunto de datos original
8) Resultados Obtenidos:

Grafico de Cluster en 2D
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lHustracion 49 - Clustering — Cantidad Equipos Arrendados vs Tiempo de Respuesta



Gréafico de Cluster en 3D
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llustracién 50 — Cantidad Equipos Arrendados vs Tiempo de Respuesta y Categoria de facturacion
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lustracion 51 - Resultado Clustering — Sparse Matrix

9) Pasar a un CSV los resultados de cluster:

llustracion 52 - Almacenamiento del resultado de Clustering en ".csv"



4.7. Conclusiones particulares

Una vez que se arribé a los resultados (tanto de Churn Rate como de Clustering), se volvio
a realizar un andlisis exploratorio para poder desarrollar conclusiones de los modelos

aplicados, asi como de la situacion actual de la empresa.

Para mejorar la visualizacion de la analitica de datos practicada, se realizaron dashboards

interactivos con la herramienta Power BI.

Para comenzar con el analisis, se realizé el clasico grafico circular, con el cual observar

la relevancia de cada categoria de facturacién (en délares) en el conjunto de los datos.

Total facturado por categoria de facturacion

Facturacion

@ Facturacion muy alta

@ Facturacion alta
Facturacion baja

Facturacion muy baja

lustracion 53 — Gréfico Total facturado por categoria de facturacion

Seguidamente, para los resultados de la prediccion de la variable objetivo (Churn), se
realizaron graficos de Matriz, similares a una tabla dindmica, pero que ademas de agrupar

filas, también permiten agrupar columnas.

Esto se utilizo para observar cuanto facturaron los clientes que se predijeron que se iban
a ir, cuanto facturaron los que efectivamente se fueron y finalmente cuanto facturaron
los que se predijeron que se iban, y realmente se fueron. Para el ultimo cuadro se
incorporo la funcionalidad de un segmentador, que permite filtrar los datos de las demaés

visuales.
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Facturacion abierta por prediccion de Churn

Facturacion a 1 Total

",

Facturacion muy alta | 25-138.852 1531.228 25.340.080
Facturacion alta 1124235 31608 1.205.843
Facturacian bajz 213766 63756  amas:
Facturacion muy baja 17.755 23154 40,909
Total 26.549. 608 319.746 26.569.354

Tabla 6 - Facturacion por prediccion de Churn

En esta matriz se observa el total de facturacion mensual por categoria de facturacion. El
total facturado se situ6 en los UDS 26.869.354, representado por clientes que son
categorizados como facturaciéon muy alta, para los cuales en su mayoria se predijo que
iban a mantener la relacién comercial con la empresa, en tanto los que facturan menos,
son los que tienen una mayor tendencia a dejar de utilizar el servicio. En este caso se

predijo que en estos clientes hay un poco més del 50% de fuga.

Facturacion abierta por Churn

Facturacion 0 1 Total

-
Facturacion muy alta | 24563573 376507 25.340.080
Facturacion alta 1111366 04477 1.205.841
Facturacion bajz 232184 50358 masd
Facturacion muy baja 22747 18162 40,909
Total 26325 850 539504 26.869.354

Tabla 7 - Facturacion por Churn

Esta matriz es similar a la anterior, diferenciandose que, en lugar de exponer la prediccion,
se expone la realidad de los clientes, en cuanto al Churn, con la cual se llega a las mismas
conclusiones generales, de que los clientes cuya facturacion es alta y representan la mayor
proporcién del dataset, un gran porcentaje continud con la relacion comercial, en tanto
para los casos en donde la facturacion es muy baja, se observé una relacion de 44%

aproximadamente, que finalizan la relacién comercial.

82



I

Prediccion de la Facturacion ante clientes que se fugaron

ial::,,ra:'c:" 0 1 Total

Facturacion muy alta | 226105 150402 376.507
Facturacion alta 31976 62501 94477
Facturacion baja 5117 44241 spase
Facturacion muy baja T22 17440 18162
Total 264920 274584 539.504

Tabla 8 - Prediccion facturacion de clientes que se fugaron

En cuanto al efecto en la facturacion de los clientes que se predijeron que se fueron y
efectivamente lo hicieron, se observa que se lograron predecir UDS 274.584, de un total
de UDS 539.504 mensuales, como se aprecia en la tabla anterior.

En lo que respecta a este resultado, se realiza un analisis mas adelante en: “Analisis de

resultados obtenidos del Churn”.

Para finalizar con la exploracién de la estructura general, se calcula y expone en graficos
de tarjetas, la tasa de Churn actual de la empresa, tanto en termino de cantidad de fuga de
clientes como en términos monetarios, a través de la facturacion.

TASA DE FUGA DE CLIENTES

MEDIDA EM TERMINOS DE FACTURACION PERDIDA Y EN DE CANTIDAD DE CLIENTES PERDIDOS

Churn por importe Churn por cantidad de
facturado clientses

2 % 19 %

lustracion 54 - Tasa de fuga de clientes

Del cuadro anterior, se puede interpretar que si bien la empresa tiene una tasa
relativamente alta de fuga de clientes medida en unidades (19%), estos clientes no son de
los que més peso tienen en los ingresos de la empresa, ya que, si se observa en terminos
monetarios, la tasa se sitUa en el 2% del total de facturacion.

Por otro lado, luego de un analisis integral de lo ya expuesto, se puede concluir que si
bien la empresa no ha aplicado técnicas de Machine Learning para el monitoreo y
prediccién de comportamiento de sus clientes, se intuye que cuenta con medidas para
aquellos clientes categorizados como “Facturacion muy alta”, dado que la tasa de Churn
en esa categoria es menor y son los que representan la mayor parte de la facturacion.
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En segunda instancia para la extraccién de conclusiones, se analiza en particular la
estructura por Churn y cluster al que pertenecen los clientes. Este analisis se realiza tanto
en términos monetarios como de cantidad y con graficos circulares y de barras apiladas.

Total facturado by Churn Cant. Clientes by Churn

Churn Churn

L} P

lHustracion 55 - Estructura por Churn por facturacion y cliente

Si se observan los gréficos en conjunto, en el de la derecha se ve que el peso en cantidad
es mayor que en el de la izquierda que es expresado en valores monetarios. Lo que
permite interpretar, que puede haber muchos clientes que se van, pero son de los que
representan un menor ingreso para la empresa. Es posible ver que los de menor peso
econdmico son los que mas se van, es decir, aquellos que tienen menos subscripciones o

por menor valor.

Quizas lo interesante de esto es que por parte de la empresa se pueda analizar si estos
clientes son necesarios mantener ya que el costo de mantenerlos puede llegar a ser mayor

que el precio que ellos pagan por el servicio.

Total facturade by Churn and Cluster Cant. Clientes by Churn and Cluster

Cluster @0 @1 @2 Cluster @0 @1 @2

Churn
Churn

* a4 5k 1[4 5K 20K
Total facturado Cant. Clientes

lustracion 56 - Churn por cluster, facturacion y clientes

En estos graficos se puede observar que en cantidad de clientes (grafico de la derecha), el

cluster 2 cuenta con muy pocas empresas, pero si lo comparamos con el grafico de la
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izquierda (términos monetarios), este comienza a ganar relevancia. Lo que permite
concluir que, dentro de este cluster, se encuentren clientes cuya facturacion sea alta. Por
lo que, si bien en la actualidad no se han ido clientes de este cluster, la empresa debe

monitorearlos y cuidar de que no se vayan.

Si solo se tuviera en cuenta el analisis realizado en el Churn, los clientes que méas se van
son los que les facturan menos dinero. Pero siempre es bueno tener monitoreado a los
clientes importantes, para que tengan un servicio adecuado y que se encuentren conformes

con el mismo.

A continuacién, se expone el grafico de cantidad de clientes por Churn y cluster, se

evidencia la cantidad de clientes dentro del cluster 2.

Cant. Clientes by Churn and Cluster

Cluster @0 @1 @2

Churn

Churn 0

Cluster 2
Cant. Clientes 61

Cant Cli;an'.ss,
llustracion 57 - Cantidad clientes del cluster 2

Como parte del andlisis, se realizaron diferentes tipos de dashboards para observar con
otra Optica algunas de las variables del dataset, que se consideran relevantes como lo son:
paises y tipo de empresas (columna “Vertical”) por cluster en los clientes que realmente

se fueron tanto en términos de cantidades y monetarios.
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A continuacion, se exponen las imagenes para el andlisis mencionado, en términos

monetarios

Total facturado by Pais de Venta and Cluster

’ _ Cluster @0 Total facturado by Vertical
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lustracion 58 - Churn por cluster, tipo de empresa y pais de venta por facturacion

Con estas representaciones, se puede observar que dentro del cluster O, se perdieron
clientes por 0,32 millones aproximadamente, de los cuales en su mayoria pertenece al
pais de México (0,15 millones aproximadamente), seguido de Chile, Brasil y Colombia.
En los rubros de empresas en que mas se perdi6 facturacion, fueron de other, comercio,
servicios, manufactura y retail, tal como se puede observar en el Gltimo grafico de la

imagen.
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Se realizd nuevamente el andlisis anterior, pero esta vez en términos de cantidad de

clientes, las conclusiones a las que se llega son:

Cant. Clientes by Pais de Venta and Cluster

‘ . _ Cluster @0 ant. Clientes by Vertical
2 C C
Goifo

Goitar e
Mexico
@ [
Cant. Clientes by Cluster and Cluster - ’““
< GUATEM Mot Coroe

Cluster ®0 .

) vEnezuea

- ~ GUYANA

co@Bn | s
@ S AN N\
E t(u«:x}aY )
20 Ny
5 (\) BRASIL
€ PERU "1 )
[%] .

o

Vertical

$ L
J BOUVIA L

R R
Y panacuay,

{
Cluster m(i o :
B é
: oM
3 uRbuaY
Lard@hna
)

[

o
H
5
i
2

lustracion 59 - Churn por cluster, tipo de empresa y pais de venta por clientes

En términos de cantidades de clientes se puede observar que dentro del cluster 0 de los
clientes que se fueron, la mayoria pertenecen a Chile, Guatemala, Costa Rica y Puerto

Rico. En los rubros en que més se perdieron clientes fueron de other, comercio, servicios

y manufactura.

Finalmente, se realizd un analisis de las variables de equipos arrendados, cantidad de
reclamos e incidentes, de los clientes perdidos, por pais. Para ilustrar estos analisis, se
expone el total del resultado y luego la visualizacién para dos paises de los observados

en los anélisis, los que més fugas tienen.
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Se expone a continuacion el resultado de la situacion general de los clientes que se han

fugado.
Churn g Vertica E'a ot de equipos arrendados Cantidad de Reclamos  Catidad de Incidentzs
o OTHER 1025 664 1072
® 1 COMUNICACIONES - CMT 450 50
COMERCIO - CMR 281 Gaa 507
MANUFACTURA - MMF 228 191 202
SERVICION - 3RV 138 684 652
Paie de Vanta GUBERNAMENTAL - GZV 1322 402 143
. ) ASEEURADORAS - INS 103 g 7
| Argenting EDUCACION - EDU g1 126 57
7 Brasi PETROLED - PTR g0 g 12
) L EMERGIA - EMRE 7 10 15
L] Chrile BANCA - BNK 5 Y] 24
] Colombia HOSPITALES/SALUD - H3# 3z 101 160
- _ TRAMSPORTES - TRN/LOGISTICAS 28 55 20
| Costa Rica BIENES RAICES-REALESTATE 25 13 12
I Deminicana GRAPHIC COMMUMICATIONS-GC 25 75 136
- MINERIA - MIN 18 43 17
| El Salvadar HOTELES, TURISMO - HTL 16 14 42
[ Guatemala RETAIL - RTL 12 15 5
LEGALES - LGL 11 a7 25
[ México AGENCIAS DE PUBLICIDAD - PUE g 3 g
M B FARMACEUTICAS - BHA B 3
| Panama SERVICIOS PROFESIONALES 8 20 22
[ Peri COMSTRUCCION - CHSTR 5 18 5
- I RELIGIOSOS - REL 3 & 23
| Puerto Rico SIMN FINES DE LUCRO - NPS 2 12 g
AGRICULTURA-AGRD 1 3 1
CODPERATIVAS-COOR D 1 7
MTERCOMPANIES - INT o 0 2
OFICINAS PROFESICMALES - DFPRO 0 0 0
Total 2.875 3.437 3.462

Tabla 9 - Situacion general de clientes fugados

Aqui se observa que para los clientes que se perdieron, el rubro other es el que cuenta con
la mayor cantidad de equipos arrendados, a su vez es el que tiene una mayor cantidad de
incidentes. Por otro lado, los rubros de empresa que mas reclamos tienen son:

comercio (689) y servicios (684).
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Se expone este mismo andlisis para el caso de México:

Churn " Vertica Cant de equipos arrendados  Cantidad de Reclamos  Catidad de Incidentes
o - MANF 162 0 0
@ 1 108 0 ]
- INS 101 0 1]
o2 0 o
A7 0 1]
Pais de Venta ii E ’
. 26 0 0
| Argentina MIMERIA - MIN 13 0 0
| Brasi OTHER g 0 0
— HOTELES, TURISMO - HTL g 0 1]
| Chile TRANSPORTES - TRM/LOGISTICAS 3 0 ]
| Colombia EDUCACION - EDU 2 0 a
; COMUNICACIOMNES - CMT 1 0 1]
| Costa Rica ACEUTICAS - BHA 1 0 0
| Dominicana ! : !
) 1 0 1]
| El Salvadaor 0 0 0
| Guatemala g ‘ .
0 0 0
B México 0 0 0
| Panama 622 1] a0
| Peri
| Puerto Rico

Tabla 10 - Situacion en México de clientes fugados

En este caso se observa que no se han registrado incidentes ni reclamos, y que los rubros

con mayor cantidad de equipos arrendados son: manufactura, servicios y aseguradoras.

Esto da a pensar que la situacién de fuga de clientes en este pais no viene asociada a
reclamos e incidentes no atendidos debidamente, fallas de los equipos o insatisfacciones
de algun tipo, sino que otras cuestiones son las que estan por detras, cuestiones que seria

adecuado investigar para analizar y atacar eficientemente.
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En la siguiente tabla se expone la Situacion de Chile:

Churn

Fais de Venta
[] Argentina
[] Brasi

W Chile

[] Colombia
[[] Costa Rica
[] Dominicana
[ Bl salvador
[] Guatermala
[] México
[] Panama

[ Perd

[] Puerto Rico

Wertica

COMUMNICACIOMES - CMT
SERVICIOS - 3RV

COMERCIO - CMR
MANUFACTURA - MNF
AGEMNCIAS DE PUBLICIDAD - PUB
HOSPITALES/SALUD - H5P
BAMCA - BENE

EDUCACION - EDU

EMERGIA - EMRG
GUBERMAMENTAL - G5V
MINERIA - MIM
AGRICULTURA-AGRD
ASEGURADORAS - INS
COMNSTRUCCION - CNETR
FARMACEUTICAS - BHA
GRAPHIC COMMUMNICATIOMNE-GC
HOTELES/ TURISMO - HTL

LEGALES - LGL
OTHER
RETAIL - RTL

SERVICIOS PROFESIONALES

SIM FINES DE LUCRO - MPS
TRAMSPORTES - TRM/LOGISTICAS
Taotal

Tabla 11 - Situacion en Chile de clientes fugados

Ezn'. dz equipos arendados Cantidad de Reclamos Catidad de Incidentes
426 36 1]
14 184 104
7 58 37

] ] 21

z 3 1

2 ] 42

1 3 0

1 13 10

1 0 0

1 18 1

1 26 12

0 1] 0

0 2 0

0 6 1

0 2 15

0 1 0

0 0 0

0 1] 4

0 51 7

0 1] 0

0 1 0

0 1] 0

0 1 1
462 432 256

El rubro con mayor cantidad de equipos arrendados se corresponde a Comunicaciones,

no obstante, no es el rubro con mayor cantidad de reclamos, asi como también se observa

gue no se han registrado incidentes en esta vertical.

En cambio, la vertical de negocio con mayor cantidad de reclamos e incidentes es

Servicios.
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5. Analisis del resultado por prediccién de Churn

En la realidad de las empresas, aplicar un modelo de prediccion de Churn, lleva antes una

adecuada consideracion de factores claves y calculos para determinar su aplicacion o no.

Como parte del proceso, se considera adecuado realizar una serie de pasos que no

necesariamente siguen un flujo secuencial de aplicacion.

Calcular el Calcular costos
impacto de asociados a la

reducir la tasa aplicacion del
de Churn modelo

lustracion 60 - Pasos para la aplicacion de un modelo de prediccion de Churn
A continuacion, describimos las fases del proceso:

1) Identificar los costos de Churn: es decir, determinar cuanto cuesta perder a un
cliente debido a Churn. Esto puede incluir la pérdida de ingresos, el costo de
adquirir un nuevo cliente, el costo de los descuentos y promociones para retener
a los clientes, entre otros costos indirectos.

2) Estimar latasa de Churn actual: Esta tasa se calcula al dividir el nimero de clientes
que se pierden en un periodo determinado por el nimero total de clientes al
comienzo del mismo periodo.

3) Calcular el impacto de reducir la tasa de Churn: si se implementa un modelo de
prediccion de Churn, se puede esperar una reduccion de su tasa, dado que se
detectarian clientes potenciales de irse y en consecuencia poder aplicar acciones
de retencién. Aqui se deberia lograr estimar cuanto se puede reducir la tasa de
Churn e inferir el impacto en los costos identificados en el primer punto.

4) Calcular los costos asociados del modelo de prediccion de Churn, costos de
implementacion (software, hardware), contratacion de personal adicional para su
aplicacion, mejoray analisis de resultado, costos de personal para definir y ajustar
las estrategias de marketing y operaciones que se adicionen por esta
implementacidn, costos propios de marketing y operaciones, entre otros. El autor
Thomas H. Davenport dice que, por cada dolar invertido en el algoritmo, se debe
estimar 100 dolares para su implementacion y posterior soporte [9].
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5) Finalmente compara los beneficios y costos, los beneficios de reducir la tasa de
Churn con el costo de implementar el modelo. Si los beneficios superan los costos,
entonces la empresa tiene la justificacion financiera adecuada para presentar ante

el directorio e implementar el modelo.

A pesar del resultado de los cinco (5) pasos anteriores para evaluar la aplicabilidad del
proyecto, es importante tener en cuenta que la implementacion de un modelo de
prediccion de Churn no es una garantia de éxito y que existen muchas variables (internas
y externas) que pueden afectar los resultados. Lo cual se debe dejar en claro a los

directores, para que estos puedan tomar objetivamente la decision.

Desde el alcance de este proyecto, para reflejar el beneficio de este en la empresa al
implementar el algoritmo de prediccion de forma preventiva, es que se detalla a
continuacion un resumen en donde el algoritmo predijo que el cliente iba a dejar de

utilizar el servicio y efectivamente lo hizo.

Tal como se ha mencionado anteriormente, es esperable que la aplicacion del algoritmo
y las de medidas de accion para retener a clientes implica un costo para la empresa, este
seria menor que el de afrontar la pérdida total de un cliente y a la vez, la captacion de un

nuevo cliente.

Si bien no se indica la “ganancia” real neta para la empresa, se expone el rango promedio

de facturacion de los clientes que se predijeron que se iban y efectivamente se fueron.

Del conjunto de datos, efectivamente se fueron clientes por una facturacion promedio
mensual de U$S 539.500 aprox. y el algoritmo predijo correctamente clientes por un

importe mensual de U$S 274.600 aprox. (51% de los que realmente se fueron).

Total Facturacion Total Facturacion
Churn Prediccion Churn

USD 539.504 USD 274.584

Tabla 12 - Resumen facturacion por Churn y Prediccion de Churn
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Para ilustrar lo anteriormente comentado, se expone una muestra de 10 clientes, los cuales son de la actividad Servicios, Comercio,
Manufactura, Hospitales, Industria Gréafica y 2 de ellos estan catalogados como otras verticales de actividad, ahora bien, se puede observar
también que estos clientes pertenecen 4 a Colombia, 3 son de Brasil, y los restantes 3 corresponden a Chile, Argentina y Guatemala.

A continuacion, se expone la imagen correspondiente a estos clientes:

Meses

Facturacén Catidad Cantidad Tiempode Fraccion o
0 . . desde . Cant com en Prediccion
Customerld promedio Pais de Venta Vertical o Antiguedad Encuestas de de respuesta reclamosa Churn
ultima ult 24 meses . ! . de Churn
mensual Incidentes Reclamos promedio tiempo
Factura
119b875c6b13a38b1cdc09920083233b 8.826.00 Colombia HOSPITALES/SALUD - HSP 16 168 73 Indiferente 0 0 0 0 1 1
35dc9ce9318d6b6a83bbeldf80cacdb3 8.787.00 Brasil OTHER 19 154 10 Indiferente 2 0 75 5 1 1
490f7cad9bff9073abbe0e79a06283c7 8.575.00 Colombia SERVICIOS - SRV 20 168 59 Indiferente 168 132 5384 49 1 1
d1e835e5b89270a83054ecac391cbc44 7.610.00 Colombia SERVICIOS - SRV 19 169 0 Indiferente 0 2 375 5 1 1
c1398d49dbbfc5aea94c924f46408b51 5.713.00 Brasil COMERCIO - CMR 18 152 14 Indiferente 3 0 5867 67 1 1
d6cd205a822f25f3170c53040e4077b7 5.207.00 Guatemala GRAPHIC COMMUNICATIONS-GC 15 154 6 Indiferente 13 10 5483 61 1 1
d426eadaOcbba22aflb6d32263dabafo 4.982.00 Colombia SERVICIOS - SRV 16 168 2 Indiferente 10 10 4745 5 1 1
35edfd30559b57ea58d362317c9303ec 4.514.00 Chile SERVICIOS - SRV 14 169 0 Indiferente 1 18 4974 58 1 1
eb4e276924c3ef4b03f367e743064acl 4.108.00 Brasil OTHER 13 153 13 Negativa 16 0 5269 62 1 1
b13c610874c94108345a64c7b38a7b14 4.005.00 Argentina MANUFACTURA - MNF 17 159 2 Indiferente 6 22 4736 36 1 1

Tabla 13 - Top 10 clientes con mayor facturacién mensual con prediccion del Churn



6. Recomendaciones al cliente

Es importante definir claramente los objetivos y las metas que se quieren alcanzar
con el anélisis de Churn Rate y Clustering, es decir si lo que se busca es bajar la tasa
de abandono de clientes, o identificar patrones de comportamiento de los clientes

para ofrecer productos y servicios mas relevantes o alguno otro objetivo.

La gobernanza de datos es un tema importante dentro de las empresas. Es esencial
para garantizar la calidad, integridad y la seguridad de los datos de la empresa. Como
medidas a recomendar, se destacan: establecer politicas y estandares de datos claros,
contratar a alguien que lidere el proyecto y se encargue de la gobernanza, desarrollar
un catélogo de datos y asignar responsables de los mismos en cada region y sucursal,
para asi lograr y mantener una homogeneidad, implementar medidas de seguridad de
los datos (encriptacion, autenticacion y autorizacion) para lograr protegerlos,
capacitar al personal de la empresa sobre politicas y estandares de datos asi como de

la gestion de los datos.

Poder identificar otras variables dentro de la informacion que cuenta la empresa que
puedan ayudar a mejorar el andlisis de Churn Rate. Que las mismas puedan identificar
factores que influyen en la cancelacién del servicio, como por ejemplo

comportamiento del cliente, la satisfaccidn del cliente.

Se recomienda aplicar estos modelos, tanto de Churn Rate como de Clustering, de
forma anticipada, ya que estos le permitiran realizar mejores gestiones sobre los datos

de los clientes con los que cuentan y tomar acciones a tiempo.

Es importante hacer un seguimiento del Churn Rate mes a mes para monitorear y
conocer el comportamiento de los clientes. Con el Clustering se puede agrupar
clientes con caracteristicas similares y analizar su comportamiento. Quizas es
importante agregar algunas técnicas como el procesamiento de lenguaje natural, para
poder tomar decisiones de manera anticipada y lograr mantener clientes que son

importantes para la empresa.



Es relevante cuando se aplican estas técnicas realizar mejoras continuas, con
revisiones regulares de los resultados y ajustes de las estrategias y técnicas utilizadas

para optimizar la retencion del cliente y el rendimiento empresarial.

Otra recomendacion importante es la interpretacion de los resultados. Los clientes en
los que se prediga que se van a ir de la empresa se le puede realizar encuestas o
entrevistas para recopilar informacion sobre la experiencia del cliente y los motivos

que lo llevaron a cancelar los servicios.

Al analizar la variable vertical (rubro en el cual opera el cliente) hay una categoria
residual que se llama “Other” en la cual se ve que pertenecen muchos de los clientes
que se fueron de la empresa. Por lo tanto, se recomienda dejar reflejado el verdadero
rubro de la empresa para poder tomar decisiones mas ajustadas con los datos

obtenidos.

Como los que facturan menos son los que tienen una mayor tendencia a dejar de
utilizar el servicio. Se recomienda a la empresa analizar los casos en que los ingresos
que generan estos clientes son menores que los costos que lleva mantenerlos dentro
de la empresa. Sin perder de vista las caracteristicas cualitativas de los clientes como
por ejemplo en ciertas ocasiones sirve tener clientes con los que la empresa pierde
porgue atraen otros tipos de clientes en los cuales la empresa gana dinero (clientes
estratégicos).
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7. Conclusiones

7.1. Lecciones aprendidas

En base al analisis expuesto en esta tesis, se concluye que se ha realizado un adecuado
proceso de investigacion y aplicacion de los datos, asi como de diferentes modelos que
permiten determinar una adecuada hipdtesis ante un problema de prediccion bajo el
aprendizaje supervisado, asi como también la categorizacion y agrupacion de los datos

bajo el aprendizaje no supervisado.

En base lo aplicado, se destaca como lecciones aprendidas, la importancia de contar con
una adecuada gobernanza de los datos, ya que si los datos no guardan cierto criterio y
uniformidad, la aplicacion de los algoritmos requiere la realizacion de ciertos supuestos,
una mayor limpieza y preparacion de los datos, que puede resultar en la necesidad de
omitir gran parte de estos, porque su falta de coherencia genera que las diferentes
variables no aporten valor en los algoritmos y los resultados que se obtienen no se

condicen posteriormente con la realidad, llevando esto a la toma de decisiones erroneas.

Al considerar el ambito de aplicacion de un trabajo de este estilo, es de suma importancia
contar con el involucramiento temprano y constante de la empresa para llegar a conseguir

el éxito del proyecto.

En esta tesis, tras las primeras reuniones con la empresa, se tuvo una demora en la entrega
de los datos, situacidn que se presenté como una debilidad, pero que se logré transformar
en fortaleza, dado que, se optd por investigar sobre problemas similares, con lo cual se
generd un trabajo de pre-proyecto como base para luego aplicarlo en los datos
proporcionados. Gracias a esto, al correr el cddigo con los datos de Ricoh, no se
encontraron dificultades significativas, tanto en la limpieza del dataset como en la

aplicacion de los distintos modelos.

Finalmente, como subproducto de los algoritmos aplicados, es posible extraer
informacion para analisis de mejoras en diferentes areas y procesos de negocio, como
puede ser el caso de detectar ciertas caracteristicas susceptibles de mejoras en lo que

respecta a la atencion de reclamos.
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7.2.Trabajo futuro

En esta seccion se presentan las posibles lineas de investigacion a seguir, tomando como

base los aportes realizados en esta tesis.

Se entiende que se puede seguir profundizando en las técnicas de este tipo y en diferentes
algoritmos vy librerias para lograr mejores resultados, asi como también llegar a la
generacion de un modelo prescriptivo con el cual ademas de predecir la fuga de clientes,
arroje las acciones a realizar por parte de la empresa para lograr retener al cliente, en

funcion de su tipo y caracteristicas.

Asimismo, se puede profundizar en el método redes neuronales convolucionales para la

extraccion de caracteristicas de los clientes.

En lo que respecta a los datos en si, se considera adecuado trabajar en la implementacion
de una gobernanza de datos, que permita la obtencion y mantenimiento de una base
consistente, uniforme y rica para la extraccion de conclusiones para la toma de decisiones

gerenciales, tal como se indica en las recomendaciones al cliente.

Para la toma de decisiones, se considera adecuado que la empresa realiza un estudio y
seguimiento de la tasa de Churn, a efectos de poder disminuir la tasa actual, y detectar en
qué momento y/o en que regiones es que se dispara mas. Asi como también, realizar un
analisis detallado de costo-beneficio de la aplicacién del cddigo, con aplicacion no nos
referimos Unicamente a la corrida del c6digo, sino a interpretar sus resultados, definir los

planes de accidn para evitar la fuga de clientes y aplicarlos.

Finalmente, a futuro Ricoh deberia evaluar la posibilidad de aprovechar otras fuentes de
datos para la toma de decisiones. Una opcién podria ser aprovechar los correos recibidos
por los clientes, comentarios en las redes sociales y comentarios en la pagina web, para
realizar un andlisis de sentimiento. Esto puede ayudar a identificar problemas de forma
temprana e identificar a los clientes insatisfechos para tomar acciones. Otra opcion para
tener en cuenta es utilizar datos de uso de las impresoras, ya sea para realizar
mantenimiento predictivo o identificar fallas de forma temprana, reduciendo reclamos e

incidentes.
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8. Glosario

Accuracy: exactitud. Es la fraccion de predicciones que el modelo realizé correctamente
[10].

Algoritmo: Conjunto de instrucciones a seguir para resolver un problema concreto. En
Inteligencia Artificial hace referencia a los procesos de entrenamiento de modelos de

Aprendizaje automatico [11].

Anélisis de sentimiento: En procesamiento de lenguaje natural, se refiere a las técnicas

que permiten deducir, a partir de un texto libre, el sentimiento que el autor tenia al
escribirlo [11].

Arboles de decision: Algoritmo de aprendizaje supervisado no paramétrico, que se

utiliza tanto para tareas de clasificacion como de regresion. Tiene una estructura de arbol

jerarquica, que consta de un nodo raiz, ramas, nodos internos y nodos hoja. [12]

Azure: La plataforma compuesta por mas de 200 productos y servicios en la nube
disefiados para ayudarle a dar vida a nuevas soluciones que permitan resolver las

dificultades actuales y crear el futuro [13] .

B2B: Business-to-Business es un modelo de negocio que consiste en los servicios que una
compafiia entrega a otra con el objetivo de mejorar las ventas de los productos y bienes

que ofrece. Es decir, una transaccion comercial entre empresas [14].

Bagging: también conocido como agregacion bootstrap, es el método de aprendizaje por
conjuntos que se usa cominmente para reducir la varianza dentro de un conjunto de datos
ruidoso. En el empaquetado, se selecciona una muestra aleatoria de datos en un conjunto
de entrenamiento con reemplazo, lo que significa que los puntos de datos individuales se

pueden elegir mas de una vez [15].

Big Data: almacenamiento, procesamiento y gestion de un gran conjunto de datos o
combinaciones de conjuntos de datos, que pueden ser tanto estructurados, como no

estructurados [11].
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Boosting: método de aprendizaje por conjuntos que combina una serie de aprendices
débiles en un aprendiz fuerte para minimizar los errores de entrenamiento. En el boosting,
se selecciona una muestra aleatoria de datos, se ajusta a un modelo y luego se entrena

secuencialmente [16].

Churn Rate: o Tasa de abandono de clientes es una métrica que mide el numero de
clientes y suscriptores que han dejado de seguir a una compariia en un periodo de tiempo
[17].

Cluster: grupo de objetos similares entre si, pero distintos con respecto a los objetos de

otros grupos [11].
Clustering: técnica de data mining o mineria de datos [11].

CRM: Customer Relationship Management, se refiere al conjunto de précticas,

estrategias comerciales y tecnologias enfocadas en la relacion con el cliente [18].

Dashboard: herramienta de gestion de la informacién que monitoriza, analiza y muestra
de manera visual los indicadores de desempefio, métricas y datos fundamentales para
hacer un seguimiento del estado de una empresa, un departamento, una camparia o un

proceso especifico [19].

Dataframe: datos tabulares bidimensionales, potencialmente heterogéneos, con ejes
etiquetados (filas y columnas) [20].

Data Lake: repositorio de almacenamiento que alberga el dato en estado crudo para ser
consumido por la empresa en el momento que quiera. La informacidn que se almacena en
el Data Lake procede de diversas fuentes de datos, por lo que guarda datos de todo tipo,

estructurados y no estructurados [11].

Dataset: 0 conjunto de datos hace relacion a los contenidos de una Unica tabla de bases
de datos donde cada columna representa una variable y cada fila representa a un valor

determinado del conjunto de datos [11].

Dato: Unidad minima de informacion con una semantica definida [11].
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ERP: La planificacién de recursos empresariales, también conocida como ERP, es un
sistema que ayuda a automatizar y administrar los procesos empresariales de distintas
areas: finanzas, fabricacion, venta al por menor, cadena de suministro, recursos humanos
y operaciones. Los sistemas ERP desglosan los silos de datos e integran la informacién
obtenida en los diversos departamentos, de esta forma, ayudan a los directivos a extraer

conocimientos, optimizar operaciones y mejorar la toma de decisiones [21].

Formulas DAX: recopilacién de funciones, operadores y constantes que se pueden usar

para calcular y devolver uno o varios valores [22].

Gobernanza de datos: la gobernanza de datos empresariales abarca las politicas y

procedimientos que se implementan para garantizar que los datos de una organizacion
sean precisos y que se manejen correctamente cuando se ingresan, almacenan, manejan,

acceden y eliminan [23].

Gradient Boosting Machine (GBM): técnica de aprendizaje automatico utilizado para

el anélisis de la regresion y para problemas de clasificacion estadistica, el cual produce
un modelo predictivo en forma de un conjunto de modelos de prediccion débiles,
tipicamente arboles de decision. Construye el modelo de forma escalonada y los
generaliza permitiendo la optimizacion arbitraria de una funcién de perdida diferenciable
[24].

Inteligencia_Artificial: conjunto de sistemas o combinacion de algoritmos, cuyo

propdsito es crear maquinas que imitan la inteligencia humana para realizar tareas y

pueden mejorar conforme la informacion que recopilan [25].

Machine Learning: o aprendizaje automatico, se engloba dentro de la rama de la

inteligencia artificial y hace referencia al entrenamiento de las maquinas generalizando

comportamientos que ofrecen los datos [11].

Outlier: valor atipico, se trata de una observacion que es numéricamente distante del

resto de los datos [26].
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Portabilidad: Es la propiedad de un programa o una aplicacion informatica que le
permite funcionar bajo diferentes sistemas. Cuando el programa informaético es portable

puede ser utilizados en diferentes tipos de equipos [27].

Python: lenguaje de programacion interpretado y de propdsito general, de codigo abierto
[11].

Random Forest: método de aprendizaje automatico que se basa en la combinacién de

varios arboles de decision. Normalmente alcanzan niveles de precision mas altos que los
arboles por separado. Pueden abordar tareas tanto de clasificacién automatica (elegir una

categoria entre varias posibles), como de regresion (estimar un valor numérico) [11].

Sklearn: biblioteca que contiene una gran variedad de herramientas eficientes para el
aprendizaje automatico y modelado estadistico, incluyendo clasificacién, regresion,

agrupacion, y reduccion de dimensionalidad [28].

Stacking: apilamiento de modelos. Técnicas que permiten entrenar una segunda capa de
modelos a partir de las predicciones de los modelos individuales generando, en general,

mejores predicciones, mas robustas y con menos sesgos [11].

Variable: La variable es una caracteristica, cualidad o propiedad observada que puede
adquirir diferentes valores y es susceptible de ser cuantificada o medida en una

investigacion [29].

Variables dummy: variables que representan un atributo con dos o més niveles o

categorias diferentes [30].
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10. ANEXOS

10.1. Diagrama de Dataflow
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10.2. Implementacién en Microsoft Azure

1- Acceder a Microsoft Azure

2- Crear un grupo de recursos

Servicios de Azure

[+] 4

Data Lake Centro de
recursos Storage Gen1  inicio répido
Recursos
Reciente  Favorito
Nombre
Navegar
Suscripciones [9]  Grupos de recursos

Herramientas

ﬁl Mi eamn o' ® A 0 ficrosoft Def ar Cloud
Aprenda a usar Azure con los Supervise las aplicaciones y Prateja sus aplicacianes e

cursos en linea gratuitos de la infraestructura

Microsoft

n l O Buscar recursas, servicios y documentos (G+/)

- @ =

Maquinas AppServices  Cuentas de
virtuales almacanamients
Tipa

Grupo de recursos

Tados os recursos

infraestructura

SQL Database

En

Azure Mas
Cosmos DB

Ultima consulta

hace 2 minutos

panel

Analice y optimice el gasto
enla nube de forma gratuita

Inicio > Grupos de recursos

Crear un grupo de recursos
@ Validacion superada.

Datos bésicos  Etiquetas  Revisar y crear

Datos basicos
Suseripeion Azure subscription 1
TesisMBD

EastUS

Crear < Anterior iente Descargar una plantilla para la automat

110
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Grupos exploradores de datos .

nazimabisab@gmail.com
NADO

Microsoft Azure | Synay
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pueden ejecutar una sola sobre cémo obtener con capacidades de 1
vez o de manera program. conclusiones de sus datos. Power Bl. -
Descubrir mas
i‘ Centro de conocimientos B ciaminer siociados
Recursos recientes
D Nombre Usted lo abrié por Gltima vez

115



6- Carga de datos en Data Lake

A modo de ejemplo, se cargara directamente el Dataset ya transformado y consolidado al

Data Lake.

A dgeinid-Miccsotsmwe X () rapeteinbd-AneSne X 4
esismbedigenZ?subFolderPaih=workspa e

uitStorage-digen2mbet

€ > C a
Microsaft Azure 5 Buscar
>0 symape e % valigartods
f_ outa L g x
Fira recuraos pos rombes sddlgen
4 Azure Data Lake Storage Gen2 2 Mombre ~ (tima modificacian Tipo de contenido Tomatia

L DY~ Pp—
L]

& resambdigenz Pimann

b B attachad Contaiars)

Showing 0t 0 of O entries

A doerimbd-Micrackdawe X ©) snapsetesambs A res X

uitSterage-digen2mi mbddigen22subFolderPs

€ 3 C i owen

£ guscar

Microsoft Azure

* 8 smapelne % validar todo
! Data 4oy o« O mbddge2 X
™ Viorkspace Linked Eorewosoiptsa v Fl veocademo v @ huevo fio dedatos B Nwevoconurto de datosde i, T Cangar L Descargar  +husvacarpets [ Seleccionartods v Mis v

S T ressmbdaigenz
- 4 RzureData Loke Storage Genz 2 Mombre A Uftima modificacion Tipo de comtenido Tamaio
M) . B ynapse-tessmbd rimary - dl. -+ [ Completo 20230121.05v 27732023, 203646 zame
© 8 tesismixidigenz Primary)
b [ (attached Containers)

]

Se maestran del 1l 1 d 1 slementos en caché
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7- Ingestion de datos

synapse-tesismbd
e |

E Area de trabajo de Synapse
u
=]
-)
(]

\ Ingerir
A Las cargas de datos se

‘, #  pueden ejecutar una sola
vez o de manera program.

Descubrir mas

Explorary analizar (1

Obtenga informacién
sobre como obtener
conclusiones de sus datos,

i, Centro de conocimientos ”‘ Examinar asociados

Recursos recientes

O Nombre

Microsoft Azure

Visualizar

Cree informes interactivos
con capacidades de
Power Bl

Usted o abrié por Gltima vez

Herramienta de Copiar datos

o Propiedades Use |a herramienta e s para realizar una
P! Siga la experiencia del Asistente para espet configuracion de

Propiedades

Tipa de tarea

~ Tarea e copia integrada
’ Obtensr ura irica canaiizacon pata
«copiar datos de més de 90 onigenes de

datos facimente.

e 50 origenss de datos.
o de

¥ permita que s he:
Tarea da copia controlada por
% metadatos
Obtendrd canalizaciones con parimetros

que pusdn ler matadatos de un almacén
externo para ¢

dalc

Obtendrs una unica canalizacion para copiar rpidamente los objetas del aimaoén de origen de datos al desting de una manera

muy intuitiva

Cadencia de tareas o programacion de tareas *

® gecutsrunsvezanors () Ersaramar () vemans a satos o saman censsancs

factos, inchiidos las canalizaciones. los conjuntes de datos y los senvicios vinculadas.
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Microsoft Azure

Herramienta de Copiar datos

Use a herramienta de copia e datos para eaizar una carga de dstos rica o programada de més de S0 orfgenes de datos.
5198 1a experiencia el ASistente pars aspeciicat I3 configuracion de cargs oe dsto

© propiedades

435 informacien [
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Tipo de tarea

Tarea de copia integrada Tarea de copla contrelada per
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o
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muy invuitiva

pidamente los objetos el sinacén de origen de datos 3l desting de una manera

n para copiar

Caddencia de tares a programacidn de tareas *
O gjecutar unavezahora @) programar () ventana de saltos de tamario constante

ecificar una fecha de finalizacion

Se puede ejecutar tanto una carga manual como una carga programada en Batch, donde
se debe completar la frecuencia y la hora de la carga. Para este ejemplo, se realizara

solamente la carga manual.

Microsoft Azure
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Cancelar
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Microsoft Azure

Herramienta de Copiar datos

@ propiedades

Origen

Conjunto g ¢

Cont

Configuracién del formato de archivo

Formato de archivo &
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8- Crear servicio de Azure Machine Learning

Microsoft Azure R Buscar recursos, servicios y documentos (G+/) . ‘M""‘, siecnsits l;"':;ww‘;l

Servicios de Azure
+ A Azure Machine [ ,d] Ea ﬁ’ -
Learning
Crear un Azure Machine Grupos de Data Lake SQL Database Centro de Més servicios
e Learning recursos Storage Gen1 inicio répido
.
Recursos
Reciente  Favorito
Nombre Tipo Ultima consulta
& mitesismbd Area de trabajo de Azure Machine Learning hace 2 dias
® synapse-tesismbd Area de trabajo de Synapse hace 2 dias
(%) tesismbd Grupo de recursos hace 3 diss
= digen2mbd Cuenta de almacenamiento hace 3 dias
= digen2tesismbd Cuenta de almacenamiento hace 3 dias
Suscripelon de Azure 1 Suscripeién hace 3 dias

Ver toda

Navegar

Todos los recursos Bl ranel

ﬁ | Suscripciones [ ] Grupos de recursos
T

Azure Machine Learnin, x

423 1 facturacitn, Use grupos de

Azure Machine Learning X

LR —

Aspectosbasicos  Redes  Opciones svanzadas  Enquetss  Revisiény o

Datos basicos
Suserpeitn de Azure 1
tesisambd

Emtus

mitesismba

Hingune

reabilitar ol accesc p

desce todss s rades

Augnacs por ¢ satema
Claves admirsstradas por Microsoft
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9- Carga del Notebook de prediccion de Churn y asignacion de recursos
desde Azure Machine Learning Studio

= ectono predetsrming mitessrbg

mitesismbd

New
G Home _|_ &
ooy MNotebooks Automated ML Designer
Create new Cocle with Python SOK and run Ao atesty tran and tume » Drag-anc-srop interisce fom
N sampie expenmant model wing 8 target matrc Prapping dat 10 depioring
& Automated ML modeh

A Desgner
Start now Startnow

Recent resources

Jobs Compute Models  Data

& Envirooments

Display name G Experiment  Stans logs Submetedtime  Submitie. Jobtype
@ Moser
% Endpoints '1.
2 Compute
£ Linked Services
@ Osta Lateling
No jobs to display

View all jobs >

Documentation

Leaming components  Tutorials  Addtional resources

B Al solutions with Az Introduction 1o the Azure [ Dbl
— (2, Tt [ I e oo

Noteboors
) Dwectono predeterminado Notebooks
Flles  Samples
Mew
Users ~
7 Notebooks nazmabast

§ Automated ML

& Designer

Componants
¥ Ppsnes
A Eneonments
© Mode

® Endponts

@ Data Ladeling
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Create compute instance

= Notebooks

Flles  Samples

Mew © Required Settings Configure required settings

I Select the name and virtual machine size you would like to use for your compute instance. Please note that a compute instance
can not be shared, t can only be used by 4 single assigned user, By default. it will e assigned to the creator and you can change
ihis to a diflerent user n the advanced setiings secbon

@ Advanced Settings

Hotebooks e

Compute name *

romated G Chum Chstd computetsismbd

Desgnes Lacation ()

eastus

Virtual machine type

@ Oor

Virtual machine size ()

Modsls (@ select from recommended options () Select from sl options

g O Standard D511 32

©  Stancare s 2

4 zoves, 838 RAM 32

Back

—

rimized

Ganeral purpose

Memory optin

Compute optimazed

Advanced Settings

Workload types

Development on Notebooks (or other IDE) and light

weight testing

Clssscal ML mode! rsining on smal datssets

Data manipulstion and traming on medium-sized datasets

11-1068)

Dats manipuiation and training on large datasets (10 GB)

Aucailable quota

6 cores

6 cores

6 cores.

16 cores

0290

e

S04/
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10- Vinculacion de Azure Machine Learning Studio con Synapse

Microsoft Aure Machine Lasrning

Link workspace

“ Directorio pradateminado

Link Synapse workspace (preview)

+ Mew

© Link workspace Link workspace
G Homa Provide & name and select your linked Synapse workspace
PP Select Spark pools
: ° ophonad Name *
[E] Motebooks I
& Automated ML © Review
& Designer
Synapse workspace *
S Data
| synapse-tesismbd |
A sobs
- Location
B Components eastus
¥ Pipeines

& Environments
B Models

% Endpoints

Mansge

I [ | I p
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11- Vincular servicio de Power Bl

Microsoft Azure

© Synapse Lve % Vaiidar todo tod

Servicios vinculados
Anattcs poots
= Los servicies vinculados son muy similare

las cadenas d conexién, que definen Ia informacion de conexion necesana para que Azure Synapse Analytics se conecte alos

% saLpocls
€2 Apache spark pools
£ Grupos e Explocader de d

Filtrar por nomore (" anctacnes : Cuslquiera

Mostrando elementos del 1 al 2 de un total de 2
&, Linked senvices

= Nombre ™4 Tipo T Relacionado T4 Anotaciones
% paceDe Azure Synapse Anaitics 0

Integeation 2
B snapse cspaceDe Azure Data Lake Sterage Gen2 2

£ Tugger

% Integration runtimes

- |Ele s » @ » |

Security
[ Access control

% a

ot

Configurations ~ ibearies

Br Workspace packages

Source control

@ Gt contguraton

Nuevo servicio vinculado

Cres informes interactivos con capacidades de Power Bl integradss.
Mss informacidn [

Conectar con Power BI

¢ Todo Archiuo  Amre  Basededstos Computs  NoSQL  Powerl >

____|
—
Almac Amacenami tablas.
de Azure Amazon RDS para Oracle
Amazon RDS para SQL . . -
e Amazon Redshift Amazon §3
Apache Impala AppFigures (vista pn

dh T .
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12- Creacion del Pipeline

Microsoft Azure | Synapse Analytics » synapse-U

" napse Live do
" Integrar 2 D w
8 Actividades
prpetines \
2 y

o[F
[EN r
L d
|

=2 1 m

Desde aqui se puede acceder a la prediccion que esta almacenada en el Azure Data Lake

y crear un Dashboard con el Power Bl Vinculado en el paso 12.
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