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Resumen

Prediccién de upselling con técnicas de Machine Learning
para empresa de Telecomunicaciones

Este trabajo trata sobre la implementacion y automatizacién de un modelo de Machine
Learning con capacidad de predecir operaciones de cambio de plan ascendente para el
segmento B2B de una empresa de Telecomunicaciones. Es relevante, ya que es el primer
modelo de inteligencia artificial que se utilizara dentro de dicho segmento en la compaiiia.

El mismo se entrend con informacién anonimizada de cada cliente, que incluye patrones de
consumo y pago, uso del moévil, entre otros. Esta fue volcada en una tabla que tiene
mensualmente, para cada cliente, mas de 350 variables que lo caracterizan.

Para elaborarlo, se utilizaron diversas técnicas y algoritmos aprendidos durante la maestria.
Entre las mas destacadas se encuentran las técnicas de limpieza y transformacién de datos,
regularizacién, uso de modelos ensamblados como ser Random Forest o Gradient-boosted tree

con su respectiva evaluacidn de performance.

Fue probado en febrero de 2020 en la campafia de cambio de plan, lograndose un incremento
en la efectividad de +139% (equivalente a +4,09 pp.) respecto al método tradicional utilizado

anteriormente.

Esta tesis demuestra el gran impacto que puede generar la implementacién de un algoritmo de
Machine Learning en la operacién de una gran corporacion, y lo superior que resulta frente a

técnicas basicas de analisis de datos.
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Abstract

Upselling prediction with Machine Learning techniques

for Telecommunications company

This work is about the implementation and automation of a Machine Learning algorithm with
the ability to predict upselling operations for the B2B segment of a Telecommunications
company. It is relevant, since it is the first artificial intelligence algorithm to be used within this
segment in the company.

It was trained with anonymized information of each client, which includes consumption and
payment patterns, mobile usage, among others. This information was embedded into a table
that has, for each client, more than 350 variables, with monthly updates.

To design it, various techniques and algorithms learned during the master's degree were used.
Among the most prominent are the techniques of data cleaning and transformation,
regularization, use of assembled models such as Random Forest or Gradient-boosted tree, with
their respective performance evaluation.

It was tested in February 2020 during the upselling campaign, achieving an increase in
effectiveness of + 139% (equivalent to +4.09 pp.) Compared to the traditional method
previously used.

This thesis demonstrates the great impact that the implementation of a Machine Learning
algorithm can generate in the operation of a large corporation, and the superior results
compared to basic data analysis techniques.



III UNIVERSIDAD Trabajo de Tesis
TORCUATO DI TELLA Andrés Darmograj | Camada 2019

1. Introduccion

1.1. Eldominio
En una sociedad cada vez mas hiperconectada, los individuos buscan tener mas acceso a los
datos e informacidn. Las personas tienen la necesidad de estar conectados constantemente,
de tener una vida/huella digital que hace unos afios no existia. Sumado a esto, el uso de
internet se hizo imprescindible para un gran nimero de tareas cotidianas. En este contexto es
dénde surgen y se desarrollan las empresas de telecomunicaciones, que brindan servicios de
conectividad a cualquier individuo, empresa o gobierno.

Las compainiias de telecomunicaciones brindan servicios de conectividad tanto movil como fija.
Para ello, tienen montada una infraestructura de red, que permite asegurar el enlace entre los
usuarios. Cuentan con ingresos mensuales operativos debido a la contratacion de estos
servicios, y también por el uso de su red por parte de terceros. Los egresos provienen
principalmente del mantenimiento operativo de esta infraestructura, salarios y gastos de
actividad comercial. Es importante destacar que para brindar estos servicios a nivel pais se
requiere de una gran inversion, que Unicamente se puede sustentar con una gran masa critica
de clientes.

En el caso particular referido a este trabajo, la empresa de telecomunicaciones en cuestién es
una de las 3 mads grandes de la Argentina, acumulando aproximadamente un 33% del
marketshare nacional.

1.2. Elproblema
A partir de la sancion del Decreto 1340/2017, y con el fin de promover la competencia y

la “convergencia tecnoldégica”, se habilitd a las telefénicas a ofrecer servicios audiovisuales por
cable. Esto inici6 la era del cuadruple play (4P) en Argentina, con las empresas ofreciendo
descuentos por la contratacidon de ofertas multi-productos. Estas ofertas 4P se promueven con
el fin de blindar al cliente desde la parte fija, dificultando a la competencia ingresar al hogar.

Desde enero 2019, fecha de plena puesta en vigencia de la reglamentacion, el mercado se
recalienta, con ofertas de captacién agresivas y multi-producto para determinadas regiones. A
continuacién, se puede apreciar cdmo evoluciond la tasa de churn® debido a este fenémeno:

1 Se define tasa de churn como el porcentaje de clientes activos que deja de utilizar un producto o
servicio en un determinado periodo. También se conoce como la tasa de abandono de clientes.


http://servicios.infoleg.gob.ar/infolegInternet/anexos/270000-274999/270115/norma.htm

III UNIVERSIDAD Trabajo de Tesis
TORCUATO DI TELLA Andrés Darmograj | Camada 2019

Figura 1.1: Evolucion de tasa de churn de individuos moviles pospagos, uno de los segmentos

mas afectados por la convergencia

Evolucién Tasa de Churn - Individuos Maviles
Pospagos
300
250
200
150
100
50

Tasa de Churn (base 100)

A N I R N N
: N SN

Periodo (mes)

En este contexto, con una competencia cada vez mas agresiva y con un mercado moévil
saturado, se tornd relevante la adquisicién de ingresos alternativos via desarrollo de clientes.
Para lo cual se disefiaron inicialmente distintos modelos predictivos enfocados en el segmento
Business-to-Customer (B2C), ya que este segmento acumula la mayor cantidad de ingresos
operativos. Con los mismos se logré, por ejemplo, incrementar los ingresos unitarios por
contacto de campaiias en un 10%, sin aumentar la cantidad de representantes destinados a la
tarea.

En esta segunda etapa, se propuso comenzar a trabajar sobre el segmento Business-to-
Business (B2B), con el fin de optimizar la base mensual enviada a campanias para ser
gestionada en canales proactivos, y mejorar la efectividad en los canales reactivos®. La meta es
lograr este aumento de efectividad sin aumentar los recursos destinados a la venta.

1.3.  Universo de clientes alcanzados
Dentro del segmento B2B, existe una sub-clasificacion dependiendo de la envergadura o tipo
de cliente. A continuacion, se presentan los diferentes sub-segmentos existentes:

2 Entiéndase por canales proactivos aquellos en donde nuestros representantes se ocupan de contactar
al cliente (ejemplo: Televentas-OUT). Los canales reactivos son aquellos canales que esperan el contacto
del cliente para su atencidn o venta (ejemplos: Agentes, Centros de Experiencia, Televentas-IN)
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Tabla 1.1: Sub-segmentos existentes dentro de B2B. Se puede identificar a cada cliente por su
CUIT, y cada CUIT tiene asociado una cantidad de lineas telefénicas (ANIs - Automatic number

identification)

Segmento Sub-Segmento % CUITs % ANIs

B2B Emprendedor 69% 46%
B2B Premium 28% 45%
B2B Gobierno 2% 1%
B2B TOP 1% 6%
B2B Resto =0% 1%

Para la construccion de los modelos, nos focalizaremos tnicamente en las lineas B2B maviles
pospagas® pertenecientes al sub-segmentos ‘Premium’ y ‘Emprendedor’. Corresponden en su
mayoria a PyMEs y emprendedores. Estos sub-segmentos suelen tener contratos similares a
los de B2C, y no se les proporciona atencidn personalizada. Como se aprecia en la tabla
anterior, alcanzariamos al 97% de los CUITs y 92% de los ANIs registrados en el Customer
Relationship Management (CRM) bajo el segmento B2B.

El resto de los sub-segmentos corresponden a empresas grandes o entes gubernamentales.
Todos estos clientes tienen asociado un ejecutivo de cuentas. Generalmente sus contratos son
mds complejos, ya que incluyen requerimientos especificos segln cada licitacién. Debido a
esto, solo una pequefia proporcion de los mismos ha migrado al nuevo CRM.

1.4. Modelos de Machine Learning en empresas de telecomunicaciones
Las empresas de telecomunicaciones se caracterizan por tener una gran cantidad de datos
sobre cualquier persona que se mueva bajo su pisada o zona de influencia, siempre y cuando
esta lleve consigo un dispositivo movil. Estos datos van desde cuestiones bdsicas como la
facturacién, hasta la ubicacion (vive-trabaja) y consumo especifico de la persona. Somos
capaces de identificar cambios de hdabitos de los usuarios casi de manera inmediata,

trackeando sus patrones de consumo.

En este contexto, existe una necesidad imperiosa de transformar estos datos en informacién,
para asi tomar decisiones de negocios que nos permitan incrementar los ingresos y a la vez

mejorar la experiencia de nuestros clientes.

Existe una amplia bibliografia de casos de éxito en modelos de Machine Learning aplicados en
empresas de telecomunicaciones. Entre los multiples papers escritos al respecto, se pueden
destacar los siguientes, citados correctamente en la bibliografia:

e Artificial Intelligence (Al) and Big Data for Telecom.

e Customer churn prediction in telecom using machine learning in big data platform.

3 Las lineas pospagas son aquellas que tienen un contrato con un monto fijo mensual mas excedentes.
Las lineas prepagas no tienen contrato asociado, y el cliente solo gasta lo que recarga.
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e Customer Churn Prediction and Upselling using MRF (Modified Random Forest)
technique.

De ellos se desprende que las empresas de telecomunicaciones suelen enfocar sus modelos de
Machine Learning en los siguientes tres puntos:

e Churn: utilizado para predecir la tasa de baja de los clientes.

e Upselling: utilizado para predecir el cambio de plan ascendente.

® Port-OUT / Port-IN: modelos con foco en predecir entrada/salida de clientes desde y
hacia la competencia.

1.4.1. Modelos de Upselling en empresas de telecomunicaciones
Actualmente existen 3 formas de que un cliente realice una operacién de cambio de plan
ascendente, y esencialmente se diferencian segun el canal y forma que se realice dicha
operacion:

e Canales proactivos

o Televentas-OUT: Esencialmente consiste en representantes dispuestos en
distintos call-centers, que llaman a los clientes y les ofrecen un upgrade de
plan con el fin de mejorar su experiencia de navegacién. Estas ofertas pueden
venir con algun descuento asociado.

e Canales reactivos

o Televentas-IN y canales presenciales: en este caso, el cliente se contacta con
uno de nuestros representantes, solicitdndole alguna recomendacidn para un
cambio de plan.

o Canales digitales: estas operaciones se canalizan a través de la APP. A nivel
mercado, hay un fuerte foco en incrementar la participacién porcentual de
este tipo de operaciones, ya que las mismas tienen un costo asociado muy
bajo. Lamentablemente, todavia en B2B la APP no permite realizar este tipo de
operaciones.

Lo recomendable es tener un modelo para cada canal, entrenandolo con aquellas personas
que convirtieron en cada uno de ellos y luego evaluandolo en todo el parque. Esto, para
optimizar el flujo de clientes hacia los distintos canales y asi potenciar la conversion.

Es frecuente, debido a la falta de tiempo/recursos, armar un solo modelo, priorizando aquel
canal que genera el mayor volumen de ventas. En el caso de B2C, por ejemplo, [SNglele[s][eX:

entrena con los clientes que fueron enviados a campania en el canal Televentas-OUTR'EKe[V[=X<]

mismo genera el 80% de las operaciones de cambio de plan de este segmento.

1.5. Como se suele abarcar

Generalmente en la industria este problema se abarca de dos maneras diferentes:

e El método tradicional consiste en darle seguimiento a distintas variables que el
negocio considera relevantes a la hora de impulsar una campana de upselling, y
gestionar bases confeccionadas segun reglas duras de negocio. Con este método, es
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imposible captar sutilezas de cada cliente, por lo cual las efectividades que se logran
son bajas.

e Actualmente se pasaron a utilizar modelos de Machine Learning, que teniendo un
histdérico de variables de todos los clientes, permite detectar patrones que apalanquen
las operaciones de cambio de plan. Se da via libre a que un algoritmo prediga la
posibilidad de upselling, intentando reducir al minimo las reglas duras de negocio
(exceptuando asuntos estratégicos).

1.6. Propuesta de trabajo
El propdsito de este trabajo es encontrar un método basado en analisis de datos que prediga
de la mejor manera quienes seran los clientes que realizardn una operacidn de cambio de plan
ascendente en el futuro.

El modelo arrojara una probabilidad de upselling para cada uno de nuestros clientes. Para
lograrlo, se experimentara con distintos algoritmos de Machine Learning disponibles en el
paquete PySpark, quedandonos con aquel que tenga mayor precision. Se deberd evaluar si se
debe descomponer el problema entre las distintas modalidades para realizar la operacién, o si
se analizard todo junto.

Se analizard a cudntos meses es necesario predecir el upselling, calculando la performance de
los distintos modelos en diferentes escalas temporales. Adicionalmente, se analizardn
limitantes en cuanto a la disponibilizacion de distintas fuentes de informacion.

10
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2. Materiales y Métodos

2.1. Datos
Los datos provienen principalmente de dos fuentes: un tablén ABT (Analytical Base Table) con
informacidn variada de cada uno de nuestros clientes, y bases generadas por el area que se
ocupa por enviar a los clientes a cada una de las campanfias. A continuacion, se explicard mas
en detalle cdmo estan conformadas estas tablas.

ABT Suscripcion Movil

Es la fuente principal desde la cual se sacardn los datos histéricos de los clientes. Es una tabla
plana alojada en Hadoop, que un area especifica de la Direccién de Big Data se ocupa de
mantener y actualizar. Se utiliza para construir modelos analiticos y predecir comportamientos
futuros de los clientes. Basicamente incluye dos categorias de datos:

® Quién es el sujeto: describe las caracteristicas propias de cada cliente como ser
documento, cuenta financiera, nimero telefénico, region, etc.

® Qué hace el sujeto: describen el comportamiento de cada cliente, la adquisicién de
nuevos productos o servicios, el uso que le da el cliente a cada uno de nuestros
servicios, su comportamiento de pago, etc.

Se procesa todos los meses (n), con informacidn cerrada del mes n-1, para utilizarse en
campafias a realizarse en n+1. Estd disponible aproximadamente el 10 de cada mes.

Cada registro de esta base de datos corresponde a una linea telefénica, para un determinado
mes. Es decir, se define como clave primaria de la tabla el nimero telefénico (ANI o
‘valor_recurso_primario_cd’) y el periodo. Debido a que en el segmento B2B es normal que un
cliente tenga contratadas multiples lineas, asociamos todas ellas a través de su CUIT.

Para el segmento B2B, por causa de migraciones de sistemas no se tiene informacién anterior
a Mayo de 2019.

El ABT esta conformado en la actualidad por 372 variables, que se agrupan en las siguientes
categorias:

Tabla 2.1: Categorias disponibles en ABT Suscripcion Movil con su descripcidon

Categorias # Variables Descripcion

Parque 98 Variables referidas a caracteristicas propias del
cliente: identificacidn del cliente, qué servicios
tiene contratado, donde vive y trabaja, qué
equipo tiene, si tiene la APP o no y status de su
chip SIM.

Trafico 88 Variables referidas al trafico: trafico de voz y
datos, agotamiento de datos del plan,
offloading.

11
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Facturacion 51 Agrupa principalmente datos de facturaciény
cobranzas.
Recargas Bonos y Saldos 42 Informa el tipo de recargas que hizo el cliente, el

monto y el uso de las mismas, si usé o no bonos
e informacion referida a las bonificaciones.

Operaciones Comerciales 28 Datos sobre operaciones, financiamiento y
portabilidad numérica

Red 24 Variables relacionadas a la experiencia de red y
trafico de datos

Gestion de Campo 13 Tickets que se generaron por inconvenientes del
cliente

Analytics 10 Informacidn sobre distintos modelos predictivos

Otros 10 Agrupa principalmente filtros de campanas

Gestion de Clientes 6 Datos del call-center

Periodo 2 Periodo mensual cerrado al cual corresponden
los datos.

Total general 372

Como se puede apreciar, este tablén agrupa cualquier tipo de informacidon que podamos llegar
a requerir de nuestros clientes. Esto, creado para ser una fuente Unica y validada de
informacidn, facilita enormemente el armado de distintos modelos predictivos.

A continuacidn, se presenta un dataset real anonimizado, incluyendo 13 variables relevantes
para el negocio.

Tabla 2.2: Dataset real anonimizado, con el evolutivo desde Mayo a Diciembre 2019 de 13

variables relevantes al negocio:

e Parque
o ANI: ndmero telefonico

o Antigliedad: antigiiedad de la linea

o Meétodo Pago: método de pago que utilizd el cliente para el abono de su

factura mensual en dicho mes

o MB Plan: Megabytes que incluia el plan de la linea en dicho mes

e Trafico
o MB Consumo: consumo mensual de datos en dicho mes

o Llamadas caidas: cantidad de llamadas caidas en dicho mes

o Red: red sobre la cual la linea tuvo mas del 80% del trafico mensual de datos

e Facturacion
o |Importe cobrado: importe facturado al total del CUIT

o Recarga total: recarga efectuada sobre la linea en dicho mes

e QOperaciones Comerciales

12
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o Cambio de Oferta: flag gue toma valor 1 si durante dicho mes la linea hizo un

cambio de plan

e Red
o CEl: indicador gue oscila entre 0-100, representando la experiencia que tuvo el
usuario con la red. Valores mayores a 60 indican experiencia buena o muy

buena
e Gestion de Clientes
o Tickets atencién: indica la cantidad de veces que la linea recibié atencién de un

representante en dicho mes

e Periodo
o Periodo: indica el periodo al cual corresponden los datos

13
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Base de Campafias

El dnico dato que no tiene el tablén y podria llegar a resultar relevante para el modelo
corresponde a la base de datos de clientes enviados a campaiias. Esta informacidn se
encuentra alojada en el datawarehouse mdévil utilizado por el drea de Campanas, y se debe
migrar via Sqoop a Hadoop. Una vez transformada, la base quedaria de la siguiente manera:

Tabla 2.3: Ejemplo de dataset de Campaiias. Incluye las siguientes variables:

e ANI: numero telefénico

e Campana: puede tomar los siguientes valores:

o ‘ALTAS’: corresponde a campafia de alta de nueva linea

o ‘UPSELLING’: corresponde a camparia de cambio de plan ascendente

o ‘CATER’: corresponde a campafia de cambio de terminal / venta de equipo

e Periodo: indica el periodo en el cual se gestiond la campaiia

ANI Campana Periodo
3729724280 ALTAS 201905
3886871712 UPSELLING 201908
5171699260 UPSELLING 201907
6682741655 CATER 201906
9267120787 UPSELLING 201912
9327553501 UPSELLING 201907
5840336513 ALTAS 201907
2003560705 CATER 202001
2867009095 ALTAS 201906

2.2.  Plataforma analitica

Debido al gran volumen de datos que manejamos y a politicas internas de la compaiiia, se nos

requiere que los modelos corran en el cluster. Segun la web Solingest, un cluster es un grupo

de multiples ordenadores (o maquinas virtuales) unidos mediante una red de alta velocidad tal

que el conjunto es visto como un Unico ordenador. Se caracteriza por tener alto rendimiento,

alta disponibilidad, equilibrio de carga y escalabilidad.

El cluster permite procesamiento en paralelo, dividiendo un problema grande, en caso que sea

posible, en otros mas pequefios que luego se ejecutan y resuelven simultdneamente en
distintos nodos.
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Figura 2.1: Diferencia entre procesamiento tradicional y paralelo

Procesamiento Tradicional Procesamiento en Paralelo
N Programa Programa
cPU :u cPU ctu
Tarea Tarea 1 Tarea 2 Tarea 3
— Resultado Resultado

Un nodo es cada uno de los ordenadores (o maquinas virtuales) que forman parte de un
cluster. Hay distintos tipos de nodos, entre los que se hayan los masters y los workers. Los
masters supervisan el almacenamiento de los datos y se asegura de que los computos de los
datos se lleven a cabo en paralelo. Los workers, en cambio, reciben las instrucciones del
master, almacenan los datos y lanzan los calculos necesarios.

Este procesamiento en paralelo y de forma distribuida se sustenta en un modelo de
programacion que se denomina MapReduce. Este modelo consta de dos etapas principales:

e Map: se toma un conjunto de datos y se convierte en otro donde cada elemento se
convierte en una tupla (llave/valor)

e Reduce: se toma el resultado del Map y se combinan las tuplas en conjuntos mas
pequefios de tuplas.

El cluster en el cual se estardn procesando los datos consta de 120 nodos. Dependiendo de la
necesidad de procesamiento, se utilizardn mas o menos de ellos.

2.2.1. Spark
Para el procesamiento de datos en el cluster en paralelo utilizaremos un framework de
propdsito general denominado Spark. En la documentacion del framework citada en la
bibliografia se menciona que el mismo se compone de 5 unidades principales, que se
representan en la figura a continuacion.
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Figura 2.2: Esquema de framework Spark con sus 5 unidades principales: Spark Core, Spark
SQL, Spark Streaming, MLIib y GraphX.

MLlib
Spark SQL Stfeze:::n (machine ?r;p}:]))(
g learning) grap

Spark Core (Nucleo)

Se describird con mayor detalle las siguientes tres, ya que resultan relevantes a este trabajo:

e Spark Core: contiene las funcionalidades basicas de Spark. Esto incluye tareas de
planificacién, manejo de memoria, recuperacién de fallos, interaccion con sistemas de
almacenamiento, entre otras.

e Spark SQL: es una extension de Spark para el procesamiento de datos estructurados.
Provee una abstraccién de programacion llamada DataFrames y ademas puede actuar
como un motor de consultas distribuidas SQL.

e Spark ML: es la biblioteca de Machine Learning de Spark. Incluye algoritmos de
clasificacidn, regresion, clustering, recomendacién, entre otras utilidades.

2.3. Modelos de Machine Learning disponibles en Spark
Se pueden dividir los algoritmos de Machine Learning de aprendizaje supervisado en dos tipos:
de regresion o clasificacién. Principalmente se diferencian en el tipo de variable a predecir.

Los algoritmos o problemas de regresidn predicen variables cuantitativas, es decir, valores
numéricos. En cambio, los algoritmos de clasificacién predicen variables cualitativas, que
serian las K clases o categorias que puede tomar una variable. Como ejemplos de variables
cualitativas se pueden mencionar el género de una persona (masculino o femenino), la marca
de un producto (marca A, B o C), o el estado de cuenta de un cliente (activo o moroso). (James,
Witten, Hastie & Tibshirani, 2013, pag. 28)

En este trabajo, la variable a predecir es cualitativa binaria, pudiendo tomar la misma dos
valores: 0 o 1. El valor 1 equivaldria a un cliente que convirtid, y el valor 0 lo opuesto. Por lo
cual, sera necesario utilizar modelos predictivos de clasificacion.

Segun la documentacién de Spark, los modelos de clasificacion que tiene disponible son los
siguientes:

e Regresion logistica
e Arboles de decisién (decision tree)
e Bosques aleatorios (random forest)

e Potenciacién del gradiente (gradient-boosted tree, GBTs)
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e Redes neuronales (multilayer perceptron)
e Maquina de Vector Soporte (linear support vector machine)
e Uno contra el todos (one-vs-rest)

e Bayes ingenuo (naive bayes)

Los modelos que combinan las predicciones de modelos mas pequefios (o modelos base) se los
conoce como modelos de ensamble. Random Forest y Gradient-boosted tree son ejemplos de
este tipo de modelos. Los mismos tiene una buena performance para el tipo de problema a
tratar en este trabajo, por lo cual son los que utilizaremos a la hora de experimentar.

2.3.1. Modelo base: Arboles de decision
Es un modelo de aprendizaje supervisado, que sirve para atacar problemas de clasificacion
como de regresion.

Para entender su funcionamiento, resulta mas sencillo comenzar con una explicacién sobre su
aplicacion a problemas de regresion. Para lo cual primero es necesario definir una medida de
calidad de la prediccién: el error cuadratico medio (ECM).

n

B =2 (v~ )’

i=1

y;: verdadero valor de la i-ésima observacion

o f(x;): prediccion que la funcidn f (x) hace respecto a la i-ésima observacion
e n:cantidad de observaciones

El objetivo es minimizar el ECM en datos desconocidos, pero usaremos los datos de

entrenamiento para guiar la busqueda de patrones con poder predictivo que se espera
generalicen bien. En arboles de decision, la construccidn de los mismos estard guiada por
minimizar el error cuadratico medio de entrenamiento, aun cuando no sea el que interese.

Se propone un modelo que particione el espacio de atributos en regiones. Las regiones seras
definidas como aquellas que minimicen el ECM.

Figura 2.3: Ejemplo de un arbol de decisidén, optimizado tal que se minimice el ECM. La divisién

en lo alto del arbol genera dos grandes ramas: la izquierda corresponde a aquellos registros en

los cuales Years < 4,5, v en la derecha se acumula el resto. El arbol tiene dos nodos internos y

tres terminales, u hojas. El nUmero que se ve en cada una de las hojas corresponde al

promedio de las observaciones gue caen en la misma (valor predecido).
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Figura 2.4: muestra la particion del plano en tres regiones para el arbol de la Figura 2.3.
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Considerar todas las posibles particiones es un problema intratable computacionalmente, por
lo cual se aplica el paradigma de divide & conquer, que consiste en dividir recursivamente un
problema en subproblemas mas pequefios que conservan la misma estructura.

En cada paso, se elige una particion tal que minimice la suma de los ECM de las particiones
resultantes. Luego, esto se repite para cada subregion recursivamente, hasta cumplir con un
criterio de parada (por ejemplo, que en la regién quede una Unica observacion).

Si adaptamos la idea a clasificacion, en vez de predecir con el promedio de las observaciones
gue caen en una region, se predice como probabilidad condicional de una clase k a la
proporciéon de observaciones de la clase k que cae en la regién correspondiente a x;. En
clasificacidn, en vez de guiar la construccién del arbol utilizando ECM, se utilizan lo que se
denominan medidas de impureza, como ser el indice de Gini o la entropia (James, Witten,
Hastie & Tibshirani, 2013, Cap. 8).
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Figura 2.5: ejemplo de regiones para el caso de clasificacién. Para una nueva observacion cuya

covariable Temperatura sea mayor a T1, se le asignard un 100% de probabilidad de gue dicha

observacién corresponda a la clase ‘Venenoso’. Si su covariable Temperatura fuera menor o
igual a T1, tendria 62,5% (5/8) de probabilidad de ser ‘Venenoso’, y 37,5% (3/8) de ser ‘No
Venenoso’.

Clase ‘Venenoso’

Humedad

Clase ‘No Venenoso’

T1 Temperatura

2.3.2. Random Forest
Random Forest propone un remuestreo doble en cada uno de sus arboles (observaciones y
covariables), rompiendo las estructuras de correlacién entre cada uno de ellos. Luego, al
realizar el ensamble, termina impactando en la reduccién de la variabilidad del modelo.

2.3.3. Gradient-boosted tree
Mientras que Random Forest ensambla modelos complejos para reducir la variabilidad de los
mismos, Boosting ensambla una secuencia de modelos simples (con poca variabilidad) y
siguiendo una estrategia de re-ponderaciones para obtener un estimador complejo. Es uno de
los algoritmos mas poderosos para dominios con tipo de dato mixtos.

Funciona de la siguiente manera:

e Se establece una muestra de entrenamiento de tamafio n: (x1, 1), -, (Xn, Y1)

e Seentrena un primer clasificador débil G, (x), siendo la tasa de error levemente
superior al random-guessing (escoger al azar)

e (Cada arbol de manera secuencial produce una prediccidn para cada dato de
entrenamiento. Mientras el algoritmo avanza, le va prestando mas atencién a aquellas
observaciones que los arboles anteriores clasificaron mal.

e Luego, al ensamblar los arboles, el algoritmo le asigha mas peso a los modelos mas
acertados.
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3. Exploracién y armado de modelo

3.1. Exploracion de datos

3.1.1. Parquey Operaciones

En Enero de 2020, se contaba con datos desde mayo a diciembre de 2019, y todos los meses se
van agregando al ABT Suscripcion Movil datos correspondientes al cierre del dltimo mes. En la
Figura 3.1 se aprecian las variaciones del parque que se encuentra alojado en el nuevo CRM.

Figura 3.1: Evolucidon de cantidad de clientes del segmento B2B alojados en el huevo CRM.
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Se pueden apreciar dos picos ascendentes en septiembre y diciembre de 2019. Esto no se debe
a altas puras, sino a la segunda y tercera migracién de clientes al nuevo CRM.

A continuacidn, se detallan la evolucion de las operaciones de cambio de plan ascendente en
el mismo periodo.
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Figura 3.2: Evolucion de operaciones de cambio de plan ascendente (CDP+) del segmento B2B
alojados en el nuevo CRM.

Evolucion de Operaciones CDP+

500
450
400
350
300
250
200
150
100

50

Operaciones CDP+ (base 100)

201905 201906 201907 201908 201909 201910 201911 201912

Periodo (mes)

Para evitar confundir el crecimiento de las operaciones por causa de las migraciones al nuevo
CRM, es conveniente analizarlo segun el ratio Operaciones / Parque.

Figura 3.3: Evolucion del ratio Operaciones de cambio de plan ascendente (CDP+) sobre

Pargue, del segmento B2B alojados en el nhuevo CRM.
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3.1.2. Agotamiento de datos
El termino FUP (Fair Usage Policy) se utiliza frecuentemente en las compaiiias de
telecomunicaciones para referirse al maximo de MB que dispone un cliente durante su ciclo
mensual. Se denomina fupper a un cliente que agotd sus datos mensuales. Para evitar trazar
conclusiones basandonos en un solo mes, generalmente se almacena la historia de fupeo de
los ultimos 6 meses, para entender la regularidad que tuvo el cliente a la hora de agotar sus
datos.
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La marca de fupeo es un filtro duro que se utiliza actualmente en la campafia, ya que se
supone que los clientes que agotan sus datos estarian mas dispuestos a realizar un cambio de
plan ascendente. Sin embargo, cuando vemos la distribucién mensual de clientes que
realizaron la operacién de cambio de plan ascendente segun su grado de FUP, concluimos que
esta marca no debe ser excluyente a la hora de enviar a alguien a campanias. Se aprecia por
ejemplo que el 75% de las operaciones realizadas en el mes de diciembre de 2019 corresponde
a clientes que en ninguno de los 6 meses anteriores agotd los datos de su plan.

Figura 3.4: Muestra la proporcién del fuppers sobre el total de operaciones de cambio de plan

ascendente (CDP+) realizadas en el mes. Las categorias 0, 1, 2, 3,4, 5, 6 indica |la cantidad de

meses que cada cliente agoto los datos de su plan en los ultimos 6 meses.
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3.1.3. Trafico de Datos
Otra variable interesante para analizar es el consumo mensual de datos de los clientes. El
negocio supone que mientras mas datos consuma el cliente, mas tendencia tendra a realizar
una operacion de cambio de plan ascendente. Pero esto no necesariamente es asi todas las
veces.

Se puede apreciar en este caso que aquellas personas que convirtieron en diciembre de 2019
consumieron en promedio 32,1% mas megabytes que aquellos que no convirtieron.

23



III UNIVERSIDAD Trabajo de Tesis
TORCUATO DI TELLA Andrés Darmograj | Camada 2019

Figura 3.5: Muestra la densidad del Trafico Mensual de datos comparando los clientes que

hicieron operacién de cambio de plan y los gue no, durante el mes de diciembre de 2019.
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3.1.4. Datos en el Plan
Comportamiento similar se ve para la variable que muestra la cantidad de datos en el plan que
tiene cada cliente. Al igual que en el apartado anterior, distinguimos entre aquellos que
hicieron operacidn de cambio de plan de los que no.

Se puede ver que aquellos que convierten tienen en promedio un 44,2% mas de datos en el
plan que aquellos que no convierten (10.063 Mb vs 6.976 Mb).

Figura 3.6: Muestra histograma de Datos en el Plan comparando los clientes que hicieron

operacidon de cambio de plan y los que no, durante el mes de diciembre de 2019.
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3.1.5. Indice de Experiencia Cliente
Otro indicador que resulta interesante analizar es el Customer Experience Index (CEl). Es un
indice propiedad de un proveedor de tecnologia chino, que mide en escala 0-100 la
satisfaccion del cliente en cuanto a los siguientes puntos relativos a la red:

e Quality of Experience (QoE) Web: Indicador que refleja la experiencia en el uso de
paginas web

e QoE Streaming: Indicador que refleja la experiencia en el uso de streaming

e QoE Mensajeria Instantanea: Indicador que refleja la experiencia en el uso de
mensajeria instantanea

e QoE VOIP: Indicador que refleja la experiencia en el uso de Voz IP (Voz Digital)

e QoE Archivos: Indicador que refleja la experiencia en el uso de descarga de archivos

e QoE SMS: Indicador que refleja la experiencia en el uso de SMS

e QoE Voz: Indicador que refleja la experiencia en el uso de la Voz

e indice Experiencia Datos: Indicador que refleja la experiencia en el uso de la red, en
servicios relacionados con Datos

e indice de Experiencia Total: Indicador que refleja la experiencia en el uso de la red, en
servicios relacionados con Datos, Voz y SMS

En los gréaficos que se exponen a continuacidn se aprecia que la densidad de CEl Total y de
Datos es similar en los clientes que hicieron operacién de cambio de plan y los que no.

Figura 3.7: Muestra la densidad del CEl comparando los clientes gue hicieron operaciéon de

cambio de plany los que no, durante el mes de diciembre de 2019.
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3.1.6. Monto Pagado
Resulta interesante analizar si aquellos clientes que convierten tienen un monto facturado
mayor o menor a los que no convirtieron. El monto facturado al CUIT se compone del precio
del plany el agregado de cualquier excedente que consuman las lineas.

26



III UNIVERSIDAD Trabajo de Tesis
TORCUATO DI TELLA Andrés Darmograj | Camada 2019

Como ya expusimos anteriormente, los clientes que convierten tienen en promedio mas
megabytes en su plan. Por lo cual resulta légico que aquellos que conviertan tengan en
promedio un monto facturado mayor, ya que a mayor megabytes en el plan mayor es su
precio.

Para esta variable, la diferencia entre los promedios no es tan importante como la que habia
en los Megabytes traficados (32,1%): aquellos que convierten tienen un monto facturado
11,9% mayor a aquellos que no convierten.

Figura 3.8: Muestra la densidad del monto facturado a cada cliente en pesos argentinos,

comparando los clientes que hicieron operacién de cambio de plan y los que no, durante el
mes de diciembre de 2019.
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3.2. Limpieza del dataset (Data Wrangling)
Debido a que el ABT Mdvil se encuentra mantenido y actualizado por un area especifica de la
direccion de Big Data, los datos se encuentran limpios de origen. Sin embargo, se opté como
precaucién generar una funcion ‘ConvertNulls’, que convierte los strings “null” del dataframe a
nulls nativos del lenguaje Python.

Adicionalmente, para evitar problemas de formato, se generd la funcidn ‘convert_month_dt’,
con el objetivo de transformar la variable del periodo desde un formato ‘yyyyMM’ a formato
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fecha en Python. Esto se logra transformando en primer lugar la fecha ‘yyyyMM’ a
unix_timestamp®, para luego transformarla en formato fecha de Python.

3.3.  Seleccion de variables relevantes
En datasets de altas dimensiones como el que estamos utilizando, que incluye gran cantidad
de covariables, la colinealidad es un problema habitual. Si entrendramos los modelos con
todas las covariables que incluye el dataset inicial del cual partimos,
mas parametros (problemas lineales) o realizar mas cortes de los necesarios (arboles
de decisidn), perjudicando la capacidad predictiva del modelo (overfitting).

Se llevan a cabo mecanismos de regularizacion como ser la seleccion de variables para evitar
los siguientes inconvenientes:

e A mayor cantidad de covariables, mayor sera la variabilidad de la prediccidn, siendo
este un efecto no deseado a la hora de entrenar un algoritmo de Machine Learning.

e Cuando se utilizan muchas covariables se ocultan correlaciones importantes,
dificultando la interpretacion de los modelos.

Existen varias formas de llevar a cabo esta seleccidn, entre las que se incluyen:

e Subset-selection: realiza una busqueda heuristica. Es un método bruto, que entrena
modelos con todas las combinatorias posibles de variables para después decidir cual
funciona mejor, de acuerdo a la métrica definida de validacion. Es
computacionalmente dificil al tener mds de 30 covariables, por lo cual no se utilizara
en este trabajo.

e Shrinkage methods: estos métodos realizan una regularizacion, penalizando la
complejidad del modelo. Dicha penalizacién reduce las covariables incluidas en el
modelo final. Dentro de estos métodos podemos encontrar a Ridge, LASSO o Elastic-
Nets.

Tanto Ridge como LASSO son modelos lineales. La idea detrds de estos métodos es encontrar
una recta de regresion tal que no se ajuste a los datos de entrenamiento a la perfecciéon. Para
lo cual se introduce entonces un pequefio desvio para el calculo de la recta de regresidon que se
ajusta a los datos. Como resultado de agregar este pequefio desvio, se consigue una
significativa reduccion de la varianza del modelo. En sintesis, comenzando con un peor ajuste a
los datos, se logra una mejor prediccion a largo plazo.

En Ridge, técnicamente lo que hacen los modelos es minimizar la siguiente funcién de pérdida
. . 2
F = Z cuadrados_residuales + 1. (pendiente,ectq regresion)

Lambda puede tomar un valor entre 0 e infinito. Mientras mas se acerque a cero, mas parecido
sera al célculo por cuadrados minimos (recta de regresién tradicional, minimizando por el

4 En programacion, se utiliza unix_timestamp para representar una fecha como los segundos
transcurridos desde el inicio del aflo 1970. Esto facilita operaciones aritméticas como la suma o
diferencia entre fechas.
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cuadrado de los residuos). Para lambda infinito, la pendiente de la recta de regresidn tendera
asintdticamente a cero. ¢ Cémo se sabe entonces qué valor de lambda usar? Se usa aquel que
por el método de validacién cruzada arroje la menor varianza.

Extrapolando este mismo concepto a datasets de altas dimensiones, la funcién seria la
siguiente:

F= Z cuadrados,esiguates + A- (pendientel2 + pendientez2 + -+ pendientenz)

Siendo las pendientes 1 a ‘n” aquellas que ajustan cada una de las ‘n’ covariables a los datos.

LASSO es muy similar en cuanto a su funcidon a minimizar, pero diferente en cuanto a los
resultados que se obtiene. La funcién de pérdida a minimizar tiene la siguiente estructura:

F= Z cuadrados_residuales + A. |pendienterecta_regresion|

La diferencia entre Ridge y LASSO es que, al aproximarse el valor Lambda a infinito, en LASSO
la pendiente tomarad valor 0, cuando en Ridge solo se acerca asintdticamente a 0. Esta
caracteristica permite en datasets de altas dimensiones descartar variables irrelevantes, que
son aquellas que suman muy poca informacién a aquello que se quiere predecir.

El método LASSO se usa para reducir la varianza en modelos que contienen muchas variables
irrelevantes, mientras que Ridge suele funcionar mejor en modelos cuyas covariables son en su
mayoria relevantes para la prediccion. Como en este trabajo el dataset se acercamdasalo
primero, se usara LASSO como método para seleccién de variables.

La libreria SkLearn de Python tiene implementado este modelo. Como input requiere de un
dataset escalado, con sus variables numéricas variando entre 0-1 y sus variables categodricas
binarizadas en tantas columnas como categorias tengan dichas variables.

Figura 3.9: Ejemplo de cdmo binariza Python las variables categdricas, para que luego puedan

ingresar como input en el modelo LASSO.

Registro  Producto Registro  Producto_prepago Producto_pospago
Prepago 1 0
2 Prepago 2 1 0
3 Pospago 3 0 1
4 Prepago 4 1 0
5 Pospago 5 0 1
6 Pospago 6 0 1

Una vez implementado, se obtiene el siguiente resultado:

Figura 3.10: Coeficientes distintos de 0 que arroja el método Lasso para cada una de las

variables relevantes. Se aprecia gue, en las variables categdricas (9 seleccionadas), el método

arroja la relevancia de sus respectivas binarizaciones.
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Resultados LASSO

tipo_oferta_de_Postpago
producto_oferta_min_onnet_ca
sub_tipo_cliente_de_Negocios_Premium
traf_datos_total_mb_ca
cei_dias_con_trafico_ca
cei_trafico_web_ca
traf_datos_mb_4g ca
cei_trafico_archivos_ca
impuesto_cabecera_mo
fup_mb_consumidos_fin_ciclo_ca
cei_porcentaje_score_60_nr
traf_datos_total_duracion_ca
cei_trafico_streaming_ca

fup_fl

fup_mes_0_fl
tecnologia_equipo_tx_LTE_Compatible
offloading_navegador_fl
cei_qoe_voz_nr
neto_cabecera_mo

red_tx_4G

cei_qoe_voip_nr
offloading_sitio_4g_fl
fup_mes_1 fl
traf_datos_duracion_4g_ca
cei_qgoe_archivos_nr

ﬁ cei_trafico_mensajeria_inst_ca
,'E cei_goe_mensajeria_inst_nr
f; cei_qgoe_streaming_nr
sim_lte_fl
offloading_migrable_fl
fup_grado_consumo_datos_de_PLAN_SIN_DATOS ...
traf_datos_offloading_ca
rango_anticuacion_deuda_cd_mod_(0,90)
cei_ind_experiencia_datos_nr
recarga_rebate_mensual_ca
cei_ind_experiencia_total_nr
filtro_meses_cater_de_3_MESES
region_comercial_tx_SUR
fup_grado_consumo_datos_de_MENOS DEL 10
fup_grado_consumo_datos_de_PLAN_SIN:=DATOS ...
fup_grado_consumo_datos_de_PLAN_SIN=DATOS
tecnologia_equipo_tx=No=Informado
red_tx_No_Informado
offloading_zona_performace_tx-No=Informado
offloading_grupo_heavy_user_tx-No=Informado
oper_port_out_fl
filtro_meses_cater_derNo=Informado
edad_nr
region_comercial=tx-No=Informado
producto-oferta-vol-datos nr
formato_envio_de_No_Informado
rango_anticuacion_deuda cd=modNo informado
producto_oferta_precio_mo
-0.15 -0.1 -0.05

Coeficientes método LASSO

0

0.05
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0.15
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3.4. Creaciony transformacion de variables
Con el fin de mejorar [EEENgilileELle del modelo, se generaron las siguientes variables:

e Flag LTE Compatible: variable que toma valor 1 si la tecnologia del equipo del cliente es

LTE/AG. Para el resto de los casos toma valor 0. Corresponde a la tecnologia de equipo
gue mas efectividad tiene en cambio de plan.

e Flag Red 4G: variable que toma valor 1 si la tecnologia del equipo del cliente es LTE/4G
y el cliente tiene un chip 4G. Para el resto de los casos toma valor 0. Es similar al flag
anterior, adicionandole el chip 4G. El objetivo es experimentar cudl de los dos flags
resulta mas relevante.

e Flag Meses CATER: variable que toma valor 1 si el cliente cambid su terminal hace

menos de 3 meses. Para el resto de los casos toma valor 0. Se agrega esta variable ya
gue luego de un cambio de terminal es habitual que suceda un aumento en el
consumo de datos, factor que impulsaria la operacidon de cambio de plan ascendente.

e Flag Regién Comercial: variable que toma valor 1 si el cliente pertenece a la regién Sur.

Para el resto de los casos toma valor 0. Se agrega esta variable ya que desde la
privatizacidon de ENTel, en la cual la prestacion de servicios quedé asignada por region
a dos empresas, se priorizé comercial y tecnolégicamente el desarrollo de esta region.
e Potencia: se generan las variables detalladas debajo elevadas a la potencia de 2. Esto
con el fin de separar los valores y que el modelo pueda captar mas informacion de las
mismas.
o MB Excedidos
o Trafico de datos total
o Indice CEl de Experiencia Total
o Dias con CEl menor a 60
o Dias con tréfico
e Derivadas: se generan variables de tendencia. El resultado son cuatro nuevas variables
por cada uno de los siguientes puntos: variable del periodo anterior, crecimiento del
periodo en relacién al periodo anterior, promedio de los ultimos 3 meses, y
crecimiento del periodo en relaciéon al promedio de los ultimos 3 meses.
o Monto facturado
o Impuesto cobrado
o Precio del plan
e Derivadas a nivel CUIT: igual al procedimiento anterior, pero a nivel CUIT. Esto debido

a que es habitual que el apoderado haga cambios de plan para multiples lineas del
mismo CUIT.

o Monto facturado

o Impuesto cobrado

o Precio del plan

3.5. Modelos

Previo a la experimentacidn, es necesario planificar los modelos a evaluar (detallados en el
apartado 2.3), definir la métrica con la cual compararemos los desempefios de los mismos,
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evaluar division de datos en entrenamiento (train) y validacion (test), ventanas de tiempo a
considerar, meses a utilizar, entre otros.

Como ya se menciond anteriormente, los dos modelos que utilizaremos a la hora de
experimentar seran el Random Forest y GBM, ambos disponibles en el framework Spark. Se
entrenara un modelo de clasificacidn binaria, siendo la variable a predecir si el cliente hara la
operacion de upselling o no. Se denomina binario, ya que la variable a predecir puede tomar
dos valores: 0 o 1.

Tabla 3.1: Ejemplo de dataset input para el modelo, en dénde se pueden ver las variables
dependientes (FL_UPSELLING) e independientes (VAR 1, VAR 2, .., VAR N).

VAR_1 VAR_2 VAR_3 (o) VAR_N  FL_UPSELLING
0

0

1

0

1

0
Para medir el desempefio de los modelos, resulta conveniente usar la métrica del area bajo la
curva ROC (AUCQ). En ella, se mide la probabilidad de que el modelo puntue una instancia

positiva aleatoria mas que una negativa (Fawcett, T., 2006). La curva ROC se define graficando
la tasa de verdaderos positivos en el eje y, y la tasa de falsos positivos en el eje y.
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Figura 3.11: ejemplo de curva ROC. La linea roja a 45° representa lo gue se denomina random

guessing, que significa elegir de manera aleatoria. Mientras mas la curva se acergue a lo que se

denomina clasificacion perfecta, mejor. Si la curva cae por debajo del random guessing,

significa que el modelo predice peor que el azar.

Curva ROC

N I

0.9 [— Clasificacién
perfecta g
0.8 | — T

07 [— ]

Mejor

05 |— —

Sensibilidad

04 |— .
Peor
02 |— |

01+ —

ol ]

0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Especifidad

Adicionalmente, calcularemos otras 3 métricas que nos servirdn para saber con mayor
exactitud como esta prediciendo el modelo:

e Precision: métrica que calcula cuantos de los que el modelo predijo que iban a
convertir, realmente convirtieron.

e Recall: métrica que calcula del total de los clientes que convirtieron, cuantos detecto el
modelo que iban a convertir.

e F1: métrica que trata de ponderar de manera conjunta el precision y el recall. Se
calcula de la siguiente manera: F; = (2.prec.rec)/(prec + rec). El valor de F1 sube,
s6lo si suben las dos métricas al mismo tiempo. En el caso que solo una de ellas
mejore, F1 tiende a acercarse al valor mas bajo.

Para entrenar un modelo, serd necesario separar el dataset disponible en entrenamiento y
validacién. Debido a las particularidades y dinamismo del negocio, los datos de validacion
deben ser lo mas recientes posibles. Esto implica que usemos como datos de validacién el
ultimo mes con resultados disponibles, y los anteriores como datos de entrenamiento.

Con respecto a la cantidad de meses a utilizar en el entrenamiento del modelo, debido a que
actualmente solo se disponen de 8 meses de historia (siendo el tltimo utilizado para
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validacién), aln no se puede trazar una conclusion valida y justificada. En un futuro, sera
necesario analizar si resulta mejor tomar toda la historia, o ventanas moviles de 6 o0 12 meses.

Figura 3.12: ejemplos de meses a utilizar a la hora de entrenar el modelo. Para el primer caso,

cada mes gue pasa se suma un mes de historia a los datos de entrenamiento. En los otros dos

€asos, ho se suman meses, pero la ventana de tiempo se va desplazando.

Caso 1: toda la historia

Entrenamiento Validacion
>

Caso 2: ventana movil 6m Tiempo
Entrenamiento Validacion

BTN .

Caso 3: ventana movil 12m Tiempo

Entrenamiento Validacion

TN
>

Tiempo

Por ultimo, es necesario definir a qué ventana de tiempo se va a predecir. A la hora de
entrenar el modelo, lo ideal seria tener la informacion actualizada hasta el ultimo dia. Pero
esto es muy costoso, tanto computacionalmente como a nivel recursos humanos, ya que las
bases que utilizamos como input siguen teniendo un componente manual.

Actualmente el tablon ABT Suscripcién Movil se actualiza aproximadamente el dia 10 de cada
mes, agregandose al mismo la informacion cerrada del mes anterior. Esto implica que, a la
hora de correr el modelo, uno esta utilizando informacién cerrada del mes anterior para
predecir el comportamiento de los clientes durante el préximo mes.
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Figura 3.13: muestra la diferencia temporal entre los datos provistos del tablén ABT

Suscripcion Mévil y la campafa propiamente dicha (target).

n+1 n+2
.. Ejecucion
Informacion cerrada ) Target
modelo

—————— eI

Tiempo

De esto se desprende que al generar nuestro flag a predecir, se debera considerar una
prediccidén a dos meses vista. Debido al desbalanceo de clases (variable a predecir con muchos
ceros y pocos unos), resulta conveniente predecir a n+1y n+2. Con esto logramos sumar casos
positivos, balanceando un poco mds las clases y aumentando el poder de prediccion del
modelo.

En el segmento B2C, el 82% de las operaciones de cambio de plan ascendente concretadas se
realizaron en el canal Televentas-OUT. Por esto, a la hora de entrenar el modelo, se utiliza
como input la base enviada a campafias y luego se extrapola al resto del parque. En el caso de
B2B, unicamente el 6,5% de las operaciones mensuales de cambio de plan se concretan en el
canal Televentas-OUT. El resto se realizan en lo que anteriormente se menciond como canales
reactivos. Por este motivo, se entrenara el modelo sin filtrar por aquellos enviados a
campanas. Es decir, se entrenard con informacion de todo el parque, para predecir la
operacion de cambio de plan ascendente independientemente del canal por el cual se realiza.

3.6. Automatizacion
Como se menciond anteriormente, para productivizar el modelo es necesario automatizarlo.
Para ello, se plantea el siguiente esquema, con el fin de poder ejecutarlo en un servidor de
forma remota sin intervencién humana.
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Figura 3.14: esquema de script a ejecutar en el servidor. En amarillo figuran aquellos archivos

escritos en bash para ser ejecutados en la consola del servidor. En azul, archivos con extensidon

SQL. En verde, archivos con extension py, programados con la libreria PySpark. En gris, archivo

para configurar la separacion del dataset en Train y Test.

- -PY
.ni PIPELINE
CONFIGURACI
ON
.sh Sql py
Sat PY e — . — . — gl
LAUNCH PREPARACION GENERACION SPLIT [F))EV BASE MOFI;\EfLO CALIBI:AVCIC')N H\STOSICOS
MODEL DE BASE DE BASE
.sh .sh
LAUNCH -RY -PY .sh LAUNCH
QUERY FUNCIONES LIBRERIAS CALL GENERIC QUERY

A continuacidén, detallaremos qué realiza cada uno de estos pasos:

1. Launch Model (.sh): es un archivo programado en lenguaje bash, en dénde se
establecen todas las instrucciones o pasos que debe seguir el modelo para ejecutarse
satisfactoriamente. Unicamente ordena los pasos, y luego accede a Launch Query o a
Call Generic para ejecutar los correspondientes archivos. Adicionalmente, genera un
registro que se puede leer por consola, con el fin de saber en qué paso estd y si hubo
algun error en la ejecucidn.

2. Launch Query (.sh): archivo programado en lenguaje bash. Tiene 3 funciones
principales: generar un registro de ejecucion, conectarse con Hive para ejecutar las
consultas SQL y detener el proceso en caso que haya habido algun error.

3. Call Generic (.sh): archivo programado en lenguaje bash. Tiene 3 funciones principales:
generar un registro de ejecucion, conectarse con Spark y definirle los parametros que
se van a utilizar en la ejecucion (memoria y nucleos del contenedor a crear, cantidad
de nodos a utilizar), y detener el proceso en caso que haya habido algun error.

4. Funcionesy Librerias (.py): son dos archivos programados en lenguaje Python,
generados con el objetivo de agrupar todas las funciones y librerias utilizadas en los
modelos. Esto, para evitar errores a la hora de importar las librerias necesarias, y no
duplicar cddigo de funciones en varios archivos.

5. Preparacion de base (.sql): archivo programado en lenguaje SQL. Genera el dataset
que luego ingresara como input al modelo, identificando las variables a predecir. El
objetivo es que este dataset también se pueda utilizar para realizar otros modelos de
B2B, por lo cual debe ser lo mds genérico posible.

6. Generacidn de base (.py): archivo programado en Python. Realiza los siguientes pasos:

a. Seleccion de variables, en base a lo analizado anteriormente
b. Data Wrangling: limpieza de datos
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Agrega variables detalladas anteriormente
d. Filtra el dataset en caso de ser necesario. Para este caso, debido a que seva a
utilizar la totalidad el parque para entrenar, no se va a hacer uso de este
apartado.
e. Guarda la base generada en Hadoop para que el siguiente paso la pueda

importar.
Split de base (.py): archivo programado en Python. Separa el dataset generado
anteriormente en tres: target, test y train.
Configuracion (.ini): archivo de configuracién en dénde se define qué periodo se
considera para entrenar, cudl para testear y cual es el target. Se genera este archivo
para facilitar testeos con diferentes meses y facilitar futuras corridas cuando el modelo
se encuentre productivizado.
Pipeline (.py): archivo programado en Python. Define la variable objetivo, las
covariables a considerar y transforma las variables categéricas en binarias, como se
explicd anteriormente.
Modelo (.py): archivo programado en Python. Ejecuta el modelo predictivo y lo guarda
en Hadoop. Arroja por consola indicadores relevantes para la evaluacion de los
modelos: AUC, Recall, Precision, F1.
Calibracion (.py): archivo programado en Python. Realiza una regresién isotdnica, para
ajustar las probabilidades que arroja el modelo a probabilidades reales del mes
anterior. Esto, con el objetivo de incorporar el modelo al motor de seleccién de
ofertas.
Histéricos (.sql): archivo programado en Python. Genera un histdrico de los valores
gue calcula el modelo a lo largo de los meses, para poder evaluar el impacto del
modelo a lo largo de los meses.
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4. Evaluacion de modelos e impacto
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4.1. Ejecucidon de modelos y principales indicadores

Habiendo introducido previamente los modelos predictivos a utilizar, y adicionalmente todos

los pardmetros a contemplar a la hora de entrenar el mismo, se comienza con la

experimentacion con el fin de evaluar el que tiene mejor performance.

Tabla 4.1: Detalle de los intentos de corrida del modelo, con sus respectivas métricas de salida

y comentarios.

Intento  Configuracion

1 Modelo: Random Forest
Target: 2019.09
numTrees=20
maxDepth=5
impurity="'entropy'
mininstancesPerNode=1
seed=42

2 Modelo: Random Forest
Target: 2019.09
numTrees=20
maxDepth=5
impurity='entropy'
mininstancesPerNode=1
seed=42

3 Modelo: Random Forest
Target: 2019.09
numTrees=20
maxDepth=5
impurity='entropy'
mininstancesPerNode=1
seed=42

4 Modelo: GBT
Target: 2019.09
numTrees=20
maxDepth=5
mininstancesPerNode=1
seed=42

AUC
Train: 0.6819
Test: 0.6613

Train: 0.6793
Test: 0.6565

Train: 0.6737
Test:0.6527

Train: 0.7075
Test: 0.6792

Comentarios

Primer modelo ejecutado. Es
la base para luego ir
mejorando la prediccion.

Se remueven del modelo
algunas variables con poco
peso en el intento anterior’.

Se remueven del modelo
otras variables poco
importantes®.

Primera prueba con modelo
Gradient-boosted tree. Se
utilizan todas las variables,
excepto las creadas (detalle
en apartado 3.4.)

5> Se remueven las siguientes variables: recarga_rebate_mensual_ca, fl_region_comercial_tx,
offloading_navegador_fl, sim_lIte_fl, offloading_migrable_fl, offloading_sitio_4g_fl, edad_nr,
fl_filtro_meses_cater, oper_port_out_fl, impuesto_cabecera_mo

6 Se remueve solo: edad_nr, fl_filtro_meses_cater, oper_port_out_fl, impuesto_cabecera_mo
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Modelo: GBT
Target: 2019.09
maxlter=30
maxDepth=5

mininstancesPerNode=1

seed=42
Modelo: GBT
Target: 2019.09
maxlter=30
maxDepth=5

mininstancesPerNode=1

seed=42
Modelo: GBT
Target: 2019.09
maxlter=30
maxDepth=5

mininstancesPerNode=1

seed=42
Modelo: GBT
Target: 2019.09
maxlter=30
maxDepth=5

mininstancesPerNode=1

seed=42
Modelo: GBT
Target: 2019.09
maxlter=30
maxDepth=5

mininstancesPerNode=1

seed=42
Modelo: GBT
Target: 2019.09
maxlter=30
maxDepth=5

mininstancesPerNode=1

seed=42
Modelo: GBT
Target: 2019.09
maxlter=70
maxDepth=5

mininstancesPerNode=14

seed=42

Train: 0.7096
Test: 0.6809

Train: 0.7095
Test: 0.6790

Train: 0.7095
Test: 0.6790

Train: 0.9145
Test: 0.6660

Train: 0.6963
Test: 0.6576

Train: 0.7033
Test: 0.6749

Train: 0.7088
Test: 0.6743

Trabajo de Tesis
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Se agrega el parametro
maxlter = 30 y se remueve
numTrees = 20

Se agrega a lo anterior las
variables creadas a nivel ANI
(detalle en apartado 3.4.)

Se remueven las variables de
la iteracién anterior cuya
importancia luego de corrido
el modeloesO

Se entrena Unicamente con
aquellos que fueron a
campanas de Upselling para
evaluar qué arroja el modelo.

Se agrega a lo ejecutado en la
iteracién 7 las variables
creadas a nivel CUIT (detalle
en apartado 3.4.)

Se corrige un pequefio bug en
las fechas de train, test y
target.

Se cambian los
hiperparametros del modelo.
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Modelo: GBT Train: 0.7555
Target: 2019.09 Test: 0.6758
maxiter=100

maxDepth=7

mininstancesPerNode=14

seed=42

Modelo: GBT Train: 0.7322
Target: 2019.09 Test: 0.6773
maxiter=100

maxDepth=7

mininstancesPerNode=14

seed=42

Modelo: GBT Train: 0.6959
Target: 2019.10 Test: 0.6591
maxlter=30

maxDepth=5

mininstancesPerNode=1

seed=42

Modelo: GBT Train: 0.6959
Target: 2019.10 Test: 0.6591
maxlter=30

maxDepth=5

mininstancesPerNode=1

seed=42

Modelo: GBT Train: 0.7085
Target: 2019.12 Test: 0.6796
maxlter=30

maxDepth=5

mininstancesPerNode=1

seed=42

Aprendizajes

Trabajo de Tesis
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Se vuelven a modificar los
hiperparametros y se hace
downsampling’.

Se mantienen los
hiperpardmetros pero no se
aplica downsampling.

Iteracion igual a la 10, pero se
cambia el mes target a
2019.10

Se remueve la variable
Producto_Oferta_Precio_MO,
que viene incompleta de
origen.

Se entrena modelo para
hacer prueba piloto durante
el mes de febrero-2020.

Luego de realizar las iteraciones, se puede concluir lo siguiente:

No siempre remover variables mejora la performance del modelo. En las iteraciones 2

y 3 se ve que al remover las variables empeora el modelo. Esto se debe a que por mas

gue sean poco relevantes para el modelo, el mismo logra captar algo de informacion

de las mismas.

7 El objetivo de hacer downsampling es aumentar la proporcidn de casos positivos en nuestro dataset.
Existen varias técnicas, entre ellas la de duplicar casos positivos o eliminar casos negativos redundantes.
Es utilizado en algunos modelos especificos para aumentar su poder predictivo.
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e Para los datos a predecir, es mejor el modelo Gradient-boosted tree que Random
Forest (intento 4 mejora +0.0179 el AUC de Test con respecto al intento 1). Uno de los
motivos que puede explicar este fendmeno es que para este problema puntual los
datos de test / target son similares a los de entrenamiento, y el modelo de gradient-
boosted tree performa mejor en este caso. Si las caracteristicas de los consumidores
gue acceden a realizar una operacidon de cambio de plan ascendente variara
sustancialmente de mes a mes, probablemente el modelo de Random Forest tendria
una mejor performance.

e lasvariables creadas (detalle en apartado 3.4.) no mejoran la performance del
modelo. Este resultado llamo la atencidn, ya que choca con una hipdtesis que nos
habia transmitido el negocio al comenzar el armado del mismo: que al analizar los
comportamientos de una cuenta de manera colectiva (es decir, teniendo en cuenta
todas sus lineas asociadas), puede llevar a que lineas que individualmente son poco
propensas estén mejor ponderadas por el modelo, y luego atraerlos con una oferta
multilinea. Se cree que el motivo por el cual estas variables creadas no funcionaron es
gue existe un ‘modelo de titularidad’, que a cada ANI le asigna una linea telefénica con
poder de decisidn sobre todos los productos asociados a la cuenta. Y, cuando un
cliente es enviado a campafias, se contacta a este ANI con poder de decisién, con lo
cual esta vision global de la cuenta estaria saldada de este modo, estando los datos
del dataset sesgados por nuestra forma de gestionar a estos clientes.

e Al aplicar downsampling, se mejora sustancialmente el AUC de Train pero no el de
Test. Técnicamente este fendmeno se denomina overfitting, y aparece cuando el
modelo entrenado se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento. Es importante
reducir este efecto, ya que cuando sucede afecta la capacidad de realizar predicciones
futuras del modelo.

e Realizando una éptima seleccidn de hiperparametros se puede generar un gran
impacto en la prediccién. Este es uno de los requisitos que exige el modelo gradient-
boosted tree para superar en performance a Random Forest.

4.2. Importancia de variables
Al entrenar un modelo, es importante entender cual es la importancia que el mismo le esta
asignando a cada una de las variables. A continuacidn, se expone el detalle de la importancia
de variables para la dltima corrida.

Figura 4.1: Detalle de importancia de variables para la corrida con target 2019.12. Mientras

mas se acerque el valor a 0, menor importancia tendrd la variable en el modelo entrenado.
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Producto_Oferta_Vol_Datos_ N R |15
Producto_oferta_min_onnet_ca
impuesto_cabecera_mo m———
neto_cabecera_mo m——
fup_mes_0_fl
cei_trafico_archivos_ca
cei_porcentaje_score_60_nr
impuesto_cabecera_mo_mean_3
traf_datos_total_mb_ca
traf_datos_total_mb_ca_pot2
cei_trafico_web_ca
cei_trafico_mensajeria_inst_ca
fl_Ilte_compatible
fup_mes_1 fl
impuesto_cabecera_mo_trend
fup_mb_consumidos_fin_ciclo_ca_pot2
neto_cabecera_mo_mean_3
traf_datos_mb_4g_ca_pot2
cei_dias_con_trafico_ca

recarga_rebate_mensual_ca
neto_cabecera_mo_var
traf_datos_mb_4g ca 1
fup_mb_consumidos_fin_ciclo_ca 1
fl_red_4g 1

fl_filtro_meses_cater 1

Variables

cei_qgoe_voip_nr 1
cei_qgoe_streaming_nr |
impuesto_cabecera_mo_var |
neto_cabecera_mo_trend |
cei_ind_experiencia_total_nr |
traf_datos_offloading_ca |
cei_qoe_mensajeria_inst_nr
cei_qoe_voz_nr |
cei_qoe_archivos_nr
traf_datos_total_duracion_ca
fl_region_comercial_tx
traf_datos_duracion_4g_ca
cei_ind_experiencia_datos_nr
cei_trafico_streaming_ca
sim_lte_fl
oper_port_out_fl
offloading_sitio_4g_fl
offloading_navegador_fl
offloading_migrable_fl
fup_fl
cei_trafico_archivos_ca_pot2
cei_porcentaje_score_60_nr_pot2
cei_ind_experiencia_total_nr_pot2
cei_dias_con_trafico_ca_pot2

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35

Coeficiente Importancia de Variables
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Si se agrupan las 10 variables de corte mas importantes en facturacion, trafico y experiencia se
obtiene lo siguiente.

Tabla 4.2: Variables mas importantes para el modelo segiin su peso agrupado por las

categorias Facturacion, Trafico y Experiencia.

Categoria Variables Peso
Facturacion Valor Neto Facturado 6%
Trafico - Megas del plan 83%
- Megas que llevaba consumidos el ultimo dia del
ciclo

- Minutos on net incluidos en el plan
- Flag si fupea o no en el mes actual
- Flag si fupea o no en el mes n-1
- Trafico de datos total
Experiencia - CEl Total traficado en megas en un mes descargade  11%

archivos

- CEl Porcentaje de dias que el cliente tuvo una
experiencia mala en la red, con score menor o igual a
60 puntos

- CEl Total traficado en megas en un mes en paginas
web

4.3.  Evaluacion tedrica de Impacto
Con el fin de empezar a utilizar el modelo para las campafias mensuales, el negocio solicitd
realizar un analisis tedrico de impacto. A continuacidn, se expone parte de la informacién
entregada.

Este andlisis se realizé en el mes de Enero de 2020, evaluando resultados de la campafia del
mes anterior (Diciembre de 2019). Para lo cual se corrié el modelo prediciendo las operaciones
que iban a suceder durante dicho mes. Se normalizaran los resultados para asegurar la
confidencialidad de los datos de parque, operaciones y facturacion.

El primer paso es ordenar la base total en deciles, siendo el decil 10 el mds propenso a realizar
la operacién de cambio de plan ascendente, y el decil 1 el menos propenso. Esto se hace a fin
de entender si el modelo ordena acorde a lo esperado.

Si observamos la base enviada, se aprecia un ordenamiento claro de las efectividades,
logrando en el decil 10 una efectividad de 6,10% contra un 1,70% del decil 1. Teniendo en
cuenta que el promedio de la efectividad de la campafia fue de 3,56%, se podria llegar a casi
duplicar la efectividad si pudiéramos enviar Unicamente base del decil 10.
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la efectividad que tuvo cada uno de ellos

20%
18%
16%
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10%
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6%
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2%
0%

Distribucién de base por decil

Se envia recurrentemente a campafias el 6,6% del parque B2B. Si envidramos Unicamente

Efectividad & Distribucion

b
I cy3. %3_I%
. (]
2.41%263% W |
9 B
L70% . 3600 I I I
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Deciles

s Distribucion enviada

Efectividad

6.10%

10

7.00%
6.00%
5.00%
4.00%
3.00%
2.00%
1.00%
0.00%

Efectividad

clientes del decil 10, estariamos enviando todos los meses el 66% de los datos pertenecientes

a dicho universo. Esto seria inviable si se realizara de manera recurrente, ya que existen
politicas de Contactabilidad y otros filtros (por ejemplo el Registro No Llame, clientes con
mora, etc.) que terminan reduciendo el universo disponible para enviar a campafias.

Por lo expuesto anteriormente, se opta por un analisis conservador, simulando un envio de

base con deciles mayores o iguales a 6. Para este caso, se asume que la efectividad por decil se

mantiene constante.
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Figura 4.3: Se aprecia en naranja la distribucion por decil de la totalidad de la base enviada a

campafas, y en azul una simulacién de lo que se hubiera mandado por modelo. Como se

menciona anteriormente, se asume que la efectividad se mantiene constante

Efectividad & Distribucion
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15% 33% 3 45 4.00%
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Efectividad

1.70%
2.00%
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1.00%

0% 0.00%
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Distribucién de base por decil

Deciles

Distribucién enviada Distribucion modelo = === Efectividad

Para hacer un analisis de impacto sera necesario calcular el diferencial de ingresos generados,
que se calcula como:

Alngresos = A(Precio. Cantidad) = (Psynui- Qsimut) — (Preat- Qreat)

Se verifica un aumento de 34% en los ingresos mensuales de campafia, debido a los siguientes
dos factores:

e Incremento en la efectividad de la campafa de un +17% (equivalente a +0,61 pp.) por
envio de deciles mds propensos.

e Adicionalmente, debido a que estos clientes incorporados traen asociado un mayor
diferencial de ingreso por campania, cada operacion adicional traeria un +14% mas de
ingresos.

Puesto que la campafia se gestiona en un call-center en dénde se paga por horas posicién y no
por comisién de venta, se considera este ingreso adicional como ganancia neta, sin necesidad
de restar ningln costo adicional.

Habiendo presentado estos resultados al negocio, se acuerda para la campaia de Febrero de
2020:

e Envio de 50% de la base a modo testigo, cortando segin métodos tradicionales.

e Envio del 50% restante priorizando por el modelo, enviando Unicamente a los deciles
mas propensos. Debido a que enero fue un mes con bajas ventas, se nos solicita enviar
Unicamente decil 10 para recuperar parte de lo perdido. Teniendo en cuenta que
existe cantidad suficiente para este envio, se accede a realizarlo de manera
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excepcional®. Debido a esto, veremos un impacto todavia mayor cuando analicemos

los resultados de la campania.

4.4. Evaluacion real de Impacto
En el mes de Marzo de 2020 se procede a evaluar el resultado de la campaia de Febrero, en el
cual se envié como se menciond anteriormente dos bases: una cortando de la manera
tradicional y la otra cortando por el modelo predictivo.

Luego de realizar el corte, la distribucién de base por decil quedd de la siguiente manera:

Tabla 4.3: Distribucion de cada una de las bases por decil

Decil Base Tradicional Base modelo  Base total

0.41% 0,00% 0.17%
2 6.31% 0,00% 2.61%
3 7.93% 0,00% 3.28%
4 7.60% 0,00% 3.14%
5 12.83% 0,00% 5.30%
6 17.83% 0,00% 7.37%
7 17.35% 0,00% 7.17%
8 12.34% 0,00% 5.10%
9 12.02% 0,00% 5.00%
10 5.38% 100,00% 60.88%

% de base total 41.31% 58.69%

Analizando primero la totalidad de la base, se aprecia la siguiente distribucion por deciles:

8 Como se expuso anteriormente, no es conveniente enviar recurrentemente Unicamente clientes del
decil 10, ya este envio no se puede mantener constante a lo largo del tiempo. Se recomienda enviar un
gran porcentaje de base buena y otro poco de base no tan efectiva, para mantener una constancia en la
efectividad mensual.
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Figura 4.4: Se aprecia en naranja la distribucion por decil de la totalidad de la base enviada a

campanias, y en gris la efectividad que se logré en cada uno de los deciles.
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I Distribucion base Efectividad == e= Efectividad promedio

La efectividad promedio de la campafia fue de 5,34%, impulsada fuertemente por la gran
cantidad de base enviada del decil 10. Si lo comparamos contra la efectividad de diciembre de
2019, que fue de 3,56%, se aprecia un gran incremento de la efectividad a causa del modelo
(+50%).

Figura 4.5: Muestra la base aperturada por el corte tradicional y el corte por el modelo.
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Tabla 4.4: Efectividades de cada una de las bases por decil

Decil Base Tradicional Base modelo  Base total
1.96% - 1.96%

2 1.52% - 1.52%

3 1.91% - 1.91%

4 1.89% - 1.89%

5 2.79% - 2.79%

6 2.46% - 2.46%

7 3.35% - 3.35%

8 3.81% - 3.81%

9 3.71% - 3.82%
10 4.73% 7,03% 6.94%
Total 2.95% 7,03% 5,34%

Para hacer un analisis de impacto sera necesario calcular el diferencial de ingresos generados,

gue se calcula como:
Alngresos = A(Precio. Cantidad) = (Pgimui- Qsimuwt) — (Prear- Qrear)

En un entorno real, se verifica un aumento de 60% en los ingresos mensuales de campafia,

debido a los siguientes dos factores:

e Incremento en la efectividad de la campafna de un +139% (equivalente a +4,09 pp.) por
envio de deciles mds propensos.

e Disminucién de un -33% de ingresos unitarios percibidos por cliente que realizé
operacion de cambio de plan ascendente.

Se aprecia que el aumento de efectividad viene en parte acompafnado por una disminucion del
delta ARPU unitario. Esto se debe a que el modelo Unicamente estd buscando conseguir mas
operaciones, sin importar el diferencial de ingreso que generan las mismas. A pesar de esto, el
aumento en la efectividad mas que compensa la caida en el diferencial de ingresos, por lo cual
consideramos la implementacidn del modelo como un caso de éxito.

En futuras recalibraciones del mismo, se debera analizar si es conveniente priorizar la
maximizacién de las ganancias (contemplando tanto las operaciones como el diferencial de
ingresos), o continuar prediciendo tal cual se diseiié en este trabajo. Si se decidiera ir por la
maximizacién de las ganancias, se deberad incorporar al dataset la oferta a proponer a cada uno
de los clientes, y adicionalmente se deberd armar el flag de forma tal que contemple las
operaciones que generen un alto diferencial de ingreso. Esto desbalancearia ain mas el
dataset, empeorando la performance del modelo.
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5. Conclusiones

En este trabajo se muestra cémo puede impactar positivamente la implementacién de un
modelo de Machine Learning para predecir una operacion de cambio de plan ascendente en
una empresa de telecomunicaciones. Se observa cémo, identificando a los clientes mas
propensos, es posible lograr aumentos notables en los ingresos mensuales de campafias.
Adicionalmente, generando la confianza suficiente en el modelo, sera posible productivizar el
mismo en otros canales de venta, potenciando alin mas su uso. En un mercado saturado de
lineas mdviles, es una excelente alternativa para captar ingresos erosionados por la inflacién.

El modelo ayuda a la compafiia a concentrar su fuerza de ventasfliRleIye Il SR olge] ol [Nl R

permitiendo una mayor eficiencia en la operaciéon y aumento de las ganancias. Debido al
modelo de gestién que tiene B2B, en donde se le abona al representante segln las horas
hombres trabajadas y no por comisién, todo aumento de la efectividad impacta directa y
linealmente en las ganancias de la operacion.

En cuanto al uso que se le va a dar al modelo en el futuro, serd necesario tener los siguientes
puntos en cuenta. En primer lugar, que no es conveniente el envio recurrente de la totalidad
de la base propensa, debido a que esos clientes se sentirdn hostigados y a su vez porque esto
no es sustentable en el tiempo. En caso que el negocio promueva este comportamiento, se
podrd agregar como input al modelo el feedback del cliente y también la cantidad de contactos
que tuvimos con el mismo en los ultimos 12 meses (esto ya se hace en B2C, debido al elevado
volumen que se envia mensualmente a las campafias). En segundo lugar, que debido a que el
flag estd construido teniendo en cuenta la totalidad de las operaciones de cambio de plan
ascendente, serd importante estimular su uso en el resto de los canales (recordando que
Unicamente el 6,5% de las operaciones mensuales se concretan en el canal Televentas-OUT).

Cuando en uno de los primeros apartados se hablé de la motivacion de este trabajo, el punto
gue mas peso tuvo fue la convergencia tecnoldgica. El principal desafio para el afio 2020 es
comenzar a ofrecer paquetes multiproducto, por lo cual resulta necesario analizar cémo
combinar este modelo con el resto para entregarle al cliente una oferta lo mds adaptada a sus
necesidades.

En este trabajo se evaluaron los modelos de Random Forest y Gradient-boosted tree, pero en
un futuro, con la totalidad de los datos migrados, se podra profundizar en redes neuronales o
un ensamble entre un modelo lineal y uno de arboles. La Unica dificultad para hacer esto es la
necesidad de realizar el trabajo en pySpark, que hasta el momento no tiene una
documentacién tan extensa para consultar. Esto hace que el desarrollo se demore mas, y sera
necesario analizar si el tiempo destinado a esto compensa las posibles ganancias a obtener
(considerando también el costo de oportunidad de dejar de hacer otras tareas).

Serd necesario hacer un seguimiento mensual del modelo por dos motivos. En primer lugar,
para verificar que siga ordenando correctamente, manteniendo su efectividad. Teniendo en
cuenta que siempre se va a optar por el envio de los deciles mas propensos, sera necesario
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enviar recurrentemente un 10% de base testigo, para evaluar como performa el modelo en
aquellos clientes que predice con baja efectividad. En segundo lugar, ya que debido a la
constante evolucion que esta teniendo el drea, algunas de las variables que consideramos
como input para el modelo pueden mutar o desaparecer.

Como se menciond en el apartado anterior, el modelo Unicamente va en busqueda de obtener
la mayor cantidad de operaciones, sin considerar la ganancia total obtenida. Serd parte de otro
analisis entender si fuera conveniente cambiar el foco del modelo (flag a predecir).

Para posteriores trabajos, en dénde se cuente con mas historia acumulada, se podra analizar
cual es la ventana de tiempo éptima a utilizar para el entrenamiento del modelo y a qué
clientes ofrecerles un descuento como forma de impulsar la conversion, que resulta de gran
interés para el negocio.

50



/1

UNIVERSIDAD Trabajo de Tesis
TORCUATO DI TELLA Andrés Darmograj | Camada 2019

. Bibliografia

Decreto 1340/2016. Boletin Oficial de la Republica Argentina. Buenos Aires, 30 de
diciembre de 2016. Fuente:
http://servicios.infoleg.gob.ar/infolegInternet/anexos/270000-
274999/270115/norma.htm

Ahmad, A.K., Jafar, A. & Aljoumaa, K. (2019). Customer churn prediction in telecom

using machine learning in big data platform. J Big Data 6, 28.
https://doi.org/10.1186/s40537-019-0191-6
Swetha P., Dayananda R. B. (2020). Customer Churn Prediction and Upselling using

MRF (Modified Random Forest) technique. International Journal of Innovative
Technology and Exploring Engineering (JITEE). http://www.ijitee.org/wp-
content/uploads/papers/v9i3/C8392019320.pdf

Bhawan, K. L. (2019). Artificial Intelligence (Al) and Big Data for Telecom. FN Division,
TEC.
http://tec.gov.in/pdf/Studypaper/Study%20Paper%20AI%20and%20Big%20Data%20fo
r%20Telecom.pdf

James, G., Witten, D., Hastie, T. & Tibshirani, R. (2013). An introduction to statistical
learning: with applications in R. New York: Springer.

Friedman, J., Hastie, T. & Tibshirani, R. The elements of statistical learning. Springer
series in statistics New York. Fuente:
https://web.stanford.edu/~hastie/Papers/ESLIl.pdf

Bramer, Max (2007). Principles of data mining. Vol. 180. London: Springer.

Documentacion de Spark. Fuente: https://spark.apache.org/docs/latest

Solingest, desarrollo web para profesionales. Cluster de servidores, équé es y como
funciona? Fuente: https://www.solingest.com/cluster-de-servidores-que-es-y-como-

funciona

Fawcett, T. (2006). An introduction to ROC analysis. Pattern recognition letters, 27(8),
861-874.

Nathan Marz with James Warren (2015). Big Data: Principles and best practices of
scalable realtime data systems. Manning Publications.

Karau, H., Konwinski, A., Wendell, P. & Zaharia M. (2015). Learning Spark. O'Reilly
Media, Inc.

51


http://servicios.infoleg.gob.ar/infolegInternet/anexos/270000-274999/270115/norma.htm
http://servicios.infoleg.gob.ar/infolegInternet/anexos/270000-274999/270115/norma.htm
https://doi.org/10.1186/s40537-019-0191-6
http://www.ijitee.org/wp-content/uploads/papers/v9i3/C8392019320.pdf
http://www.ijitee.org/wp-content/uploads/papers/v9i3/C8392019320.pdf
http://tec.gov.in/pdf/Studypaper/Study%20Paper%20AI%20and%20Big%20Data%20for%20Telecom.pdf
http://tec.gov.in/pdf/Studypaper/Study%20Paper%20AI%20and%20Big%20Data%20for%20Telecom.pdf
https://web.stanford.edu/~hastie/Papers/ESLII.pdf
https://spark.apache.org/docs/latest
https://www.solingest.com/cluster-de-servidores-que-es-y-como-funciona
https://www.solingest.com/cluster-de-servidores-que-es-y-como-funciona

