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RESUMEN

Las empresas prestadoras de servicios de telecomunicaciones modviles contribuyen al desarrollo eco-
némico del pais, ya que son necesarias para mantener el flujo de informacion entre diversos canales
y servicios. Actualmente, en Colombia hay varias empresas nacionales e internacionales que prestan
servicios moéviles y la alta penetracion de las mismas en el mercado ha generado se incremente la
competencia por los usuarios. Por consecuente, dichas empresas tienen el gran reto de mantener la
satisfaccion y fidelizacion de los mismos. Para lograr mantener dicha fidelizacion se hace pertinente
analizar y entender el comportamiento de los clientes antes de que se fuguen a otra empresa, para
anticiparse a este comportamiento se desarrollard en el presente articulo la descripcion, andlisis y
modelamiento por medio de técnicas de Machine Learning y se escogera la que mejor se ajuste a los
comportamientos de los usuarios.
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ABSTRACT

The companies providing mobile telecommunications services contribute to the economic development
of the country, as they are necessary to maintain the flow of information between various channels
and services. Now in Colombia there are several national and international companies that provide
mobile services and the high penetration of this market has generated that they train in competition
for users. This means that companies have the great challenge of maintaining the satisfaction and lo-
valty of their users. In order to achieve user loyalty, it is necessary to understand and understand the
behavior of users before they request portability or flight to another company, in order to anticipate
this behavior, the analysis and modeling will be developed in this work through Machine Learning
techniques and the choice of that best suits user behaviors.
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1. INTRODUCCION

Actualmente la era digital estd girando en torno
a las nuevas tecnologias, trayendo consigo
cambios profundos y transformaciones de una
sociedad que se mueve en un mundo globalizado.
Por ende, se tiene la gran necesidad de estar
activamente conectado a una red y estar al tanto
de todo lo que pasa alrededor. En poco mas de
una década, se duplicaron sustancialmente los
usuarios de Internet, que ya alcanzaban el 50,1%
de la poblacion en 2014; hoy existen mas de 700
millones de conexiones a telefonia movil, con
mas de 320 millones de usuarios unicos, y muchos
paises de Latinoamérica se encuentran entre los
que mas usan las redes sociales globales. Esta es
la nueva era que impact6 al mundo, pero también
a los gobiernos, quienes han tenido que incorporar
el uso de las tecnologias de la informacién y la
comunicacion en la gestion publica //].

En Colombia la estimacion preliminar de
habitantes segin estadisticas entregadas por
el DANE en el censo nacional de poblacion
y vivienda del afio 2018 es de un poco mas de
cuarenta y ocho millones de habitantes /2/, y el
numero de lineas moviles para el tercer trimestre
del afio 2018 fue mas de sesenta y tres millones,
una cifra entregada por el Mintic (Ministerio de
las Tecnologias y las Comunicaciones), la cual
es superior en comparacion con la cantidad de
habitantes de Colombia /3/. Cabe recalcar que,
aproximadamente un 80% de las lineas son
prepago y el 20% son lineas pospago. Bajo estas
estadisticas, donde es significativo el nimero de
usuarios de servicios moviles, se hace relevante
que las empresas de telecomunicaciones moviles
generen estrategias de fidelizacion para que no
exista el riesgo de fuga por parte del cliente a
un mejor servicio, que alguna otra empresa de
telecomunicaciones le pueda brindar.

Desde una perspectiva de inteligencia de
negocios, el proceso de gestion de fuga de clientes
se considera una de las tareas mas importantes

y se focaliza en dos actividades: la primera, en
predecir una potencial fuga, y la segunda, aplicar
medidas preventivas para evitar que se produzca
la fuga en donde la gran cantidad de informacion
recolectada y almacenada en las empresas, ligada
a la necesidad de entender y satisfacer al cliente,
ha traido consigo maneras eficientes de analizar
la informacion, una de ella es el aprendizaje
automatico o mdas conocido en inglés como
Machine Learning (ML).

En este articulo se pretende encontrar un modelo
que mejor se ajuste al comportamiento de los
datos para la prediccion de fuga de clientes
prepago en una empresa prestadora de servicios
de telecomunicaciones moviles.

El articulo se organiza en 3 partes: en una
primera parte se realiza un breve acercamiento a
la definicién de ML y algunos de sus algoritmos
mas importantes e utilizados, los cuales se
utilizaron para el desarrollo de la investigacion
propuesta. Ademas se realiza una descripcion e
implementacion del Big data a partir de los datos
considerados en el estudio. En la segunda parte
se mostraran algunos resultados obtenidos como
consecuencia de los algoritmos implementados
en ML. Finalmente, se exponen las conclusiones
a partir de la metodologia utilizada y sus alcances.

2. MATERIALES Y METODO

2.1. ¢Qué es el Machine Learning?

El ML es una disciplina cientifica en la cual se
crean ciertos tipos de algoritmos capaces de
aprender automdticamente, en otras palabras
aprenden a identificar ciertos patrones que
existen en el conjunto de datos y asi ser capaces
de predecir comportamientos futuros basandose
en aquello que aprendi6 previamente.

El ML es un término que actualmente se escucha
con frecuencia en la industria, debido a su gran
cercania con tecnologias como la inteligencia
artificial (41), el Big Data, entre otros.
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Los inicios del ML se dan en los anos 50,
cuando Arthur Samuel, un pionero en el campo
de los juegos informaticos y Al, escribio el
primer programa de aprendizaje automatico que
consistia en un juego en el cual la computadora
iba mejorando por si misma a medida que se
jugaba mas [4]. Los siguientes afios se siguid
adoptando las metodologias empleadas por
Samuel y con ello el surgimiento de varios
algoritmos posteriormente. Después del afio 2010,
los grandes “motores” tecnologicos como los son
IBM, Google, Facebook, Amazon y Microsoft,
comenzaron sus propios desarrollos en ML. El
campo de la aplicacion de estas técnicas depende
de la necesidad, la imaginacion y datos que se
tengan disponibles.

Aprendizaje Clasificacién

supervisado

Y Regresion

Machine
Learning

Andlisis Clister

l
o Aprendizaje no
supervisado

Reduccion de

Dimensionalidad

Fig. 1. Divisién del machine learning.

El ML se divide en dos partes especialmente:
aprendizaje supervisado y aprendizaje no
supervisado, tal como lo muestra la Fig. 1.

2.1.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se suele usar en
problemas de clasificacion: identificacion
numérica, problemas de regresion, prediccion de
algin fendémeno y/o comportamiento. Este tipo de
aprendizaje por lo general se diferencia por el tipo
de variable respuesta o variable objetivo, la cual es
categorica o numérica (previamente etiquetada).
Los algoritmos de este tipo de aprendizaje son:
Arboles de decision, Clasificacion, Naive Bayes,

Regresion por minimos cuadrados, Regresion
logistica, Méaquinas de soporte vectorial (SVM) y
Meétodos “emsemble”.

Se reconocieron dos tipos
supervisado:

de aprendizaje

Regresion: Su propdsito es establecer un modelo
para la relacion entre un cierto nimero de
caracteristicas y una respuesta objetivo continua.
En la Fig. 2, se present6 un ejemplo de regresion
lineal que ajusta unos datos a una variable de
respuesta mediante una recta.

-2 -10 ! 10 20 30 40 50 B

Fig. 2. Ejemplo de regresién lineal.

Clasificacion: El objetivo es lograr clasificar los
valores de respuesta categdricos en diferentes
grupos en los que los datos se lograron separar
en “clases” especificas, tal como se observa en la
Fig. 3.

L]

Fig. 3. Ejemplo de clasificacion.



2.1.2. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado tiene lugar cuando
no se dispone de algun tipo de etiqueta para los
datos, solamente se le otorgan las caracteristicas
de los mismos. Su principal funcion es lograr
la agrupacion, por lo que el algoritmo debe
catalogar la informacion por similitud y poder
crear grupos semejantes, sin tener la capacidad de
definir la individualidad de algin integrante del
grupo formado. Este tipo de aprendizaje se suele
utilizar en problemas de clustering, perfilamiento
y agrupamientos de co-ocurrencia.

Los tipos de algoritmos de aprendizaje no
supervisado son: Algoritmos de clustering
(K-means por ejemplo), ACP (Analisis de
Componentes  Principales) como los mas
conocidos y utilizados.

En este articulo, se utilizaron dos tipos de
algoritmos supervisados pertenecientes a la
familia de arboles de decision los cuales son el
algoritmo Gradient Boosting Machine (GBM) y
el algoritmo Distributed Random Forest (DRF).
GBM

Es un algoritmo utilizado para regresion y
clasificacion, gracias a su gran capacidad de
aprendizaje. Es un método de conjunto de
aprendizaje avanzado en el cual se pueden
obtener buenos resultados predictivos a través de
aproximaciones cada vez mas refinadas. El GBM
construye secuencialmente arboles de regresion
en todas las caracteristicas del conjunto de datos
de una manera totalmente distribuida, debido
a que cada arbol de decision se construye en
paralelo /5]. El esquema de este algoritmo es el
siguiente:

Inicia

fo,=0k=1,2, ..,k
1]

Para m = ] hasta M

REVISTA
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e TK(X)
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fkm (X) = fkm— 1 (X) + 2j= 1 Yj km I(X)
6)

Salida

fk(x) = fKM (X}rk = 1:2: J'K
7]

DRF

DRF es una combinacion de arboles de prediccion
[6], tal que cada arbol depende de los valores de
un vector de muestreo de variables aleatorias
independientemente e igualmente distribuidas
y hace referencia a un algoritmo de inteligencia
artificial para problemas de clasificacion y
regresion, el cual, genera un modelo predictivo
que implementa arboles de decision que se
construyen en el modelo de forma escalonada
y generalizada, permitiendo la optimizacion
arbitraria de una funcién de pérdida /7].

En todo modelo de regresion se debe asumir
la relacion de pérdida entre sesgo, varianza y
la funcién objetivo compuesta por L que es la
funciéon de pérdida de entrenamiento, el cual
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mide que tan bien se ajustan los datos al modelo
y Q la funciéon de regularizacion midiendo la
complejidad del modelo.

Obj(0)=L(0)+Q(®). (8)

En donde se busca optimizar la funcion de
pérdida de entrenamiento en funcion de los
parametros 0,0 y de regularizacion. La funcion
de pérdida de entrenamiento se optimiza a través
de entrenamiento aditivo en el cual cada arbol f i
contiene la informacién correspondiente, asi el
arbol de anrendizaie tendra nina estructura mucho

v, =0, >
Yi{n =fi(x)= Yi{m + (=), (10)
@ =60 + 5 = y© + H(x), a
Yi(ta = Thea ) =y H £ (x,). a2

Existen varias maneras de definir la complejidad
del modelo, sin embargo en este documento se
expuso la anteriormente mencionada /§/, en la
cual se le asignan pesos Wi alas hojas dependiendo
de la estructura del arbol q asi se tiene que

fi(X) — Wg, WERT,q:RY— {1,2,..., T}

y T el niimero de hojas, luego la funcion de
regularizacion se defini6 como:

1
(13)

ACLUALLLICLILC 1HCI1dLLICIILAD> Yy
lenguajes de programacion que permiten
ensamblar o construir un modelo ML. La
herramienta a seleccionar queda en manos de la
persona que construye el modelo, ya que hay que
tener en cuenta los conocimientos previos en algiin
tipo de lenguaje y formaciéon o conocimiento de
lo que se pretende lograr. Cabe aclarar que para
grandes volumenes de datos lo recomendado
es trabajarla en Cloud, ya que un CPU estandar
no tiene la capacidad de almacenamiento y
procesamiento de este tipo de modelamientos.

CXISLCLL vallias

=
o}

Fig. 4. Metodologia CRISP-DM.

2.2.1. Comprension del negocio

El entorno competido de las empresas de
telecomunicaciones hace que el negocio se
enfoque en el cuidado de los clientes, por eso la
necesidad de anticiparse a la fuga de los mismos.
Como indicador de cualquier compaifia de
telecomunicaciones se hace clave reducir esta tasa
de fuga como uno de los objetivos fundamentales
del negocio y como objetivo de ciertas areas
especializadas de analitica avanzada, en las
cuales se plantean estrategias que conlleven a
un beneficio dentro de la compaiiia. Desde estas
areas se disefia analisis de informacion, manejo
de informacion, entre otras como los modelos
ML de los que se han abarcado a lo largo de este
articulo.

2.2.2. Comprension de los datos

El conjunto de datos es una muestra aleatoria
conformada por seis meses de registros historicos
de los usuarios con lineas prepago, en la cual se
evidenci6 el comportamiento de los clientes que
se han fugado y los que siguen activos. Ademas,
se cuenta con un gran numero de variables como
antigiiedad de la linea, tipo de equipo, promedio
de ingresos por usuario en voz y datos, el numero
de llamadas entradas y salientes, consumo de
mensajes de texto, consumo de redes sociales,
tiempo de permanencia en llamadas en otras redes,



entre otras; las cuales aportaron al aprendizaje
del modelo.

Si se quiere controlar algo, debe ser observable,
y para conseguir el éxito, es esencial definir lo
que se considera un éxito: ;serd precision?,
[exactitud?, ;tasa de retencion de clientes? esta
medida debe estar directamente alineada con los
objetivos de mayor nivel del negocio, y también
directamente relacionada con el tipo de problema
que se presenta.

Asi que, teniendo conformado el conjunto de
datos, debe existir esa etiqueta la cual puede tener
varios niveles o clases y es a la cual se debe dar
respuesta. En este caso se contd con una etiqueta
de interés en la que existen dos clases, “1” para
referenciar al cliente que se fugd y “0” para el que
no (Cliente activo).

2.2.3. Preparacion de los datos

Antes de comenzar a entrenar modelos, se debe
transformar los datos de una manera que puedan
alimentar el modelo ML. Para esto se procedio
a realizar la limpieza del conjunto de datos
donde se realizo el respectivo analisis de valores
perdidos, los cuales generalmente se representan
con los indicadores “NaN” o “Null”. El debido
tratamiento de estos es muy importante, ya que
la mayoria de algoritmos no pueden manejar
esos valores faltantes y por ende omitirlos.
Preferiblemente antes de entrenar el modelo, se
debe identificar los valores perdidos y tratarlos de
la manera mas conveniente.

Ademas, se realizd un tratamiento de datos
categoricos donde es muy importante tener la
misma estructura de los mismos, ya que el modelo
solo aprenderd los datos que se tengan de entrada;
entonces si en la prediccion existe alguna otra
categoria diferente, el modelo no podra predecir
y por ende la omitira.

Es fundamental tener presente que el ML solo
puede ser usado para memorizar comportamientos

0 patrones que estan presentes en los datos
de entrenamiento, por lo tanto so6lo podemos
reconocer lo que hemos visto antes. Cuando
usamos ML estamos asumiendo que el futuro se
comportara como el pasado, lo que no siempre es
cierto.

Teniendo limpia y tratada nuestra base de datos,
se puede proceder a realizar las diferentes
estadisticas descriptivas y exploratorias, ya que
describen lo que tenemos en el conjunto de datos
y exponen la forma en la que se distribuyen los
datos, valores atipicos, discontinuidades, etc.

Por medio de un andlisis descriptivo, se logro
tener un previo conocimiento o hipdtesis del
porqué los usuarios deciden portarse a otras
empresas y algunas de estas razones fueron:

- El monto de las recargas realizadas no satisfacia
su necesidad y por ende necesitaban recargar mas.

- El aumento en el promedio de sus consumos.
(Se empezo a tener mas necesidades en cuanto a
internet, voz o texto).

- La cantidad de llamadas a otra red era alta, por
lo que se piensa en algun tipo de influencia, entre
otras.

En la exploracion del conjunto de datos se logro
determinar que la etiqueta objetivo tiene un alto
grado de desbalance, ya que tan s6lo un 5%
correspondid a los clientes que se fugaron y el
95% restante a los clientes activos, como se
observa en la Fig. 5. Debido a que los algoritmos
ML son deficientes en presencia de desbalance,
por esta razon es pertinente balancear las clases
existentes en la misma [//].
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5%

Fuga

Activos
Fig. 5. Deshalanceo del conjunto de datos.

Dada esta situacion se procedio a utilizar técnicas
de balanceo por medio de una libreria en R llamada
“ROSE” en la cual se encuentran funciones que
generan muestras sintéticas balanceadas y por lo
tanto, permiten fortalecer la estimacion posterior
de cualquier clasificador binario, manejando datos
continuos y categoricos a partir de una estimacion
de densidad condicional de las dos clases. De esta
libreria se utilizd la funciéon “Ovun.sample” la
cual permite balancear las clases de tres diferentes
maneras:

Undersampling

Es el proceso en el que se elimina al azar algunas
de las observaciones de la clase mayoritaria
para hacer coincidir los niimeros con la clase

minoritaria.  Se manejaron tres escenarios
diferentes en esta técnica tal como lo muestra la
Fig. 6.

Oversampling

Es el proceso de generar datos sintéticos
aleatoriamente para una muestra de los atributos
a partir de observaciones en la clase minoritaria.
De la misma manera se simularon tres escenarios
para el modelo, tal como lo muestra la Fig. 7.
Balanceo con igual probabilidad

En este proceso se implementan ambos
métodos anteriormente mencionados en las
respectivas clases, tal como lo muestra la Fig.
8. Esta metodologia sera denotada por “Both
sampling”, ya que de acuerdo a la probabilidad
aplicada se reduce la clase mayoritaria y se

UNDER_10

UNDER_50

Gyl
]

Fig. 6. Escenarios implementados con undersampling.

aumenta la clase minoritaria al mismo tiempo,
hasta quedar en un punto medio alcanzando la
paridad.

Los escenarios antes mencionados corresponden
a los diferentes pesos en probabilidades para
balancear la clase.

OVER_10 OVER_30 OVER_50

50%
30%
10%

Fig. 7. Escenarios implementados con oversampling.

2.2.4. Modelado

El objetivo en este paso del proceso fue desarrollar
un modelo de comparacion que sirviera de
referencia, sobre el que se medira el rendimiento
del algoritmo mejor y mas ajustado a los datos.
Asi que, como se menciond anteriormente se
utilizaron los algoritmos GBM y DRF ya que
el rendimiento de ambos algoritmos en algunos
escenarios aleatorios de balanceo fue similar.
Se tuvo en cuenta el criterio AUC (Area Bajo
la Curva “ROC”) [12], para medir que tan
buena clasificacion de las clases existentes tuvo
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Fig. 8. Ambas técnicas de balanceo al tiempo.

el modelo. Ademés de eso se utiliz6 un método
comun para encontrar un buen modelo por medio
de la validacion cruzada, en la cual se establece n
nimero de subdivisiones en las que se fragmentara
los datos, los cuales se iran puntuando en la
validacion del mismo.

Un algoritmo ML tiene dos tipos de parametros,
el primer tipo son los parametros que se aprenden
a través de la fase de aprendizaje, y el segundo
tipo son los hiperparametros que se transfieren
a los modelos, los cuales son combinacion de
pardmetros Optimos o de mejor ajuste. Una
vez identificado el modelo que se manejard, el
siguiente paso es ajustar sus hiperpardmetros
para obtener el mayor poder predictivo posible.
La forma mds comin de encontrar la mejor
combinacion de hiperparametros se llama “Grid
Search”. Esto se realizo en todos los escenarios
planteados anteriormente los cuales son nueve, es
decir, se realizaron 18 modelos donde 9 fueron
modelados bajo el algoritmo GBM vy los otros
9 bajo el algoritmo DREF, respectivamente a su
escenario de balanceo.

Para esto se sigui6 el siguiente proceso:

- Se establece la matriz de parametros que se
evaluaran. Los parametros fueron secuencias
establecidas de acuerdo a los requerimientos de
cada uno.

- Se establece el numero de subdivisiones de
los datos, el estado aleatorio, criterios de parada

REVISTA

SR\ croine<ring Joural ECC

del algoritmo, maximo numero de modelos
que se planean se entrenen por el algoritmo
0 consecuentemente un tiempo limite de
entrenamiento.

- Se determina una estrategia de busqueda de
cuadricula la cual fue aleatoria discreta.

Cuando finaliz6 el entrenamiento, se observo
la cantidad de modelos que se entrenaron
con sus respectivos parametros establecidos
anteriormente. Se selecciond el mejor de cada
escenario por medio del criterio AUC, donde se
establecio que el modelo que tuviera mayor AUC
fuera seleccionado como el mejor.

2.2.5. Evaluacién

Terminados los modelos y seleccionados los
mejores de cada escenario, se procedié a mirar los
comportamientos de los mismos con un conjunto
de datos que se usard para predicciéon con un
millén de registros, el cual contiene la misma
estructura del conjunto de datos de entrenamiento
pero con diferentes registros, esto con el fin de
medir que tan bien se comporta o predice el
modelo con datos que no conoce y ademas a eso
para lograr comparar los diferentes resultados
por medio del andlisis de las curvas ROC [12],
Andlisis de precision por observacion.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Las curvas ROC nos permite conocer que tan bien
fueron clasificadas las clases, ademas indicaron el
area de cobertura en los diferentes escenarios con
el algoritmo GBM se observan en la Fig. 9, donde
los escenarios de under sampling se destacaron

= —
w _.-"'d-
g = | -~
-] = ____.-d'
=)
£ . ~| — potH_10
E o o~ — BOTH_30
?é - — BOTH_50
E = T OVER_10
= - CVER_30
T o T COVER_50
H <= 7 —~ —— WNDER_10
=4 - — UNDER_30
= | L — UNDER_S0
= T T T T T
0.0 0F 0.4 0.6 0.8 10

Razdn Falsos Positivos

Fig. 9. Curvas ROC GBM.
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Fig. 10. Andlisis de Precision GBM.

con un AUC mayor a 0,74.

De igual manera el analisis de precision Fig. 10
en las observaciones, nos permite conocer que tan
precisa fue la prediccion para los individuos del
conjunto de datos nuevo. Este analisis va muy de
la mano con la capacidad de gestion que se tenga
o la cantidad de personas que se puedan gestionar,
ya que cada modelo proporciona diferentes
maneras de hacerlo. Los picos maximos reflejan
la precision maxima alcanzada por cada modelo
Fig 11.

De igual manera lo anterior con el algoritmo DRF
Fig 12.

Donde de igual manera, los escenarios “under
sampling” se destacan de los demas. Para conocer
qué modelo es el mejor, se realizo el analisis
“lift” el cual es una medida de la efectividad de
un modelo predictivo calculado como la relacion
entre los resultados obtenidos con y sin el modelo

3
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Fig. 11. Curvas ROC DRF.
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Fig. 12. Andlisis de Precision DRF.

predictivo, donde se evidencid que el modelo con
el algoritmo GBM bajo el escenario Under 50
tuvo un buen desempefio y por ende es el mejor y
el seleccionado.
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Fig. 13. Ganancia del modelo.

La ganancia reflejada por este modelo se presentod
en la Fig. 13, donde la linea roja muestra los
eventos aleatorios sin un modelo y la azul
muestra la ganancia que se tendria con el modelo
seleccionado. (Fig 14)
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Fig. 14. Variables de importancia del modelo.

4.CONCLUSION

El modelo seleccionado como el mejor de todos
los escenarios modelados en los dos algoritmos es
el que mejor se ajusta a los datos y posteriormente
tuvo buen desempeio prediciendo un conjunto de
datos. Ademas, este modelo otorga la posibilidad
de poder conocer las variables de importancia
para el mismo en el cual se determina calculando
la influencia relativa de cada variable, si esa
variable se selecciond para dividirse durante
el proceso de construccion del arbol y cuanto
mejord (disminuyo) el error al cuadrado (sobre
todos los arboles).

En adicion, se logra observar que una de las
variables importantes definidas por el modelo,
previamente fue wun hallazgo encontrado
mediante el andlisis descriptivo del conjunto
de entrenamiento, la cual era la cantidad del
servicio de llamadas fuera de la red y por ende
se puede pensar en algun tipo de influencia por
personas cercanas al cliente como anteriormente
se menciono.

La efectividad del modelo para la gestion de
usuarios y la efectividad del mismo sera reflejada
en los estudios posteriores de algun tipo de
campaiia de retencion o fidelizacion que se realice.
Para futuros proyectos con el mismo, se buscara
mejorar la ganancia del modelo a la obtenida
hasta ahora. Se implementa de igual manera
aprendizajes supervisados pero con diferentes

algoritmos como el XGBoosT o modelos
“ensemble” los cuales son combinaciones de mas
de un algoritmo, ademas contando con algun tipo
de herramienta o equipo que reduzca el tiempo
de entrenamiento de los modelos, ya que estos
modelos son un poco mas complejos.
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