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RESUMEN

Telefénica del Sur es una empresa de telecomunicaciones que cuenta con una gran
cantidad de informacion concerniente a los comportamientos Yy factores
sociodemograficos de sus clientes. Esta se encuentra almacenada en un Data

Warehouse Corporativo, siendo una fuente de datos propicia para ser analizada.

Este proyecto consiste en elaborar un modelo predictivo que permita descubrir de forma
anticipada, el comportamiento normal que manifiestan los clientes cuando consideran la
opcidén de rescindir sus servicios contratados, posiblemente buscando una mejor oferta
en la competencia. Este proceso fue realizado mediante la aplicacion de técnicas de
Mineria de Datos, que consiste en la extraccion de forma automatica de informacion

relevante, Util y no evidente contenida en los datos.

La informacién utilizada para la realizacion del proyecto considera todos los datos
historicos del afio dos mil nueve. Para el descubrimiento de patrones y tendencias que
existen en esta informacion, se emplearon algoritmos de clasificaciobn como, redes
neuronales, arboles de decision y redes bayesianas. La utilizacidn de estos algoritmos en

conjunto, fue el mecanismo por el cual se cre6 el modelo de mineria de datos.

El proceso fue desarrollado por medio del software de gestion de bases de datos
relacionales SQL Server 2005, quien ofrece un entorno integrado para crear y trabajar
con modelos de mineria de datos denominado Business Intelligence Development
Studio. El entorno incluye algoritmos y herramientas de mineria de datos que facilitan la

generacion de una solucion completa para diversos proyectos.

El efecto de este proyecto es la maximizacion de la rentabilidad de la empresa,
mediante la deteccidn precoz de las posibles fugas, con el objetivo de realizar ofertas y
mejoras personalizadas a los servicios prestados, aumentando la tasa de retencién de
clientes. Ademas se espera un acrecentamiento en los niveles de satisfaccion, producto

de la eficiente relacion que existira entre la empresa y el cliente.



ABSTRACT

Telefonica del Sur is an telecommunications company that counts with a large amount of
information about the sociodemographic, factors and behavior of their customers. This
information is stored in a Corporative Data Warehouse that is a proper data source to be

analyzed.

This Project consists in develop a predictive model that allows to anticipate the normal
behavior that customers manifest when they consider the option of rescind the
contracted services, looking for a better offer in other companies. This process was
developed by the application of data mining techniques that consist in the extraction in
an automatic way of the relevant, useful and not evident information present in the data.
The information used to develop of this project considers all the historic data of the year
two thousand nine. The discovering of the patterns and trends presents in the
information was made using classification algorithms such as neural networks, decisions
trees and Bayesian networks. The use of this set of algorithms was the mechanism used
to create the data mining model.

This process was developed using the relational database management software SQL
Server 2005, that offers an integrated environment to create and develop data mining
models called Business Intelligence Development Studio. The environment includes
algorithms and data mining tools that makes easier the generation of a complete solution

for diverse projects.

The effect of this project is the maximization of the company profitability by the early
detection of possible leaks, with the objective of make offers or personalized
improvements to the contracted services, to increase the customer retention rate. Also an
increase of the satisfaction levels is expected, result of the efficient relationship between
the company and the customer.

Vi
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1 INTRODUCCION

1.1 Informacion de indole general sobre el problema a tratar

La alta competitividad que se da en las empresas de telecomunicaciones genera una
maquinaria gigantesca en términos publicitarios y de marketing, lo que redunda en que
el costo de adquisicion de los clientes sea relevante y como consecuencia de ello, la
rotacion de los clientes se transforma en un hecho fundamental dentro de la industria.
Es sabido que el costo de adquirir un cliente nuevo es entre cinco y quince veces mayor
que el costo de mantenerlo, por ello es de vital importancia la incorporacion de nuevas
tecnologias que faciliten la generacion del conocimiento en base al tratamiento y analisis

de la informacion.

En la actualidad Chile esta viviendo un proceso de convergencia tecnolégica semejante
al que viven otros paises desarrollados. El nivel de penetracion de la telefonia movil es
alrededor de 90%, con mas de 14 millones de abonados a nivel nacional. El incremento
de las conexiones a internet entre el afio 2005 y 2009 fue duplicada, llegando
aproximadamente a los 2 millones de conexiones a nivel nacional. La TV de pago, por
su parte, cuenta con 1,47 millones de suscripciones a nivel nacional. La telefonia fija no
se ha quedado estancada, a pesar de que las lineas fijas a nivel nacional se han
mantenido en 3,5 millones [DOMO09].

En este escenario, donde el mercado de las telecomunicaciones tiende a alcanzar su
mercado potencial, existe un creciente aumento de la rivalidad competitiva entre las
empresas de telecomunicaciones [SUB], lo que podria provocar una disminucion en la
cantidad de consumidores nuevos a Telefonica del Sur. Por este motivo es momento de
mirar con mayor interés el problema de abandono o fuga de clientes, denominado
Churn', y centrar la mirada en las nuevas herramientas tecnolégicas que ofrece el

mercado.

En la actualidad una de las herramientas que permite potenciar el conocimiento del
mercado Yy de los clientes es la Mineria de Datos. Esta herramienta es pieza fundamental
en la Business Intelligence, permite obtener informacion anticipada de los patrones de

comportamiento  que conducen a un abandono, dando la posibilidad de realizar

! Churn: Tasa de clientes que dan de baja un servicio.
URL.: http://www.tecnologiahechapalabra.com/tecnologia/glosario_tecnico/articulo.asp?i=3370



campanas de retencidn apuntadas a aquellos clientes con riesgo real de fuga, focalizando

los esfuerzos en esos clientes y no en la realizacion de campafias de retencion masivas.

El objetivo central de este proceso fue potenciar la explotacion de la informacién
almacenada, mediante un uso mas sofisticado de ella. Para lograrlo fue de vital
importancia caracterizar a cada cliente fugado mensualmente, considerando las areas de
negocio de Internet Banda Ancha (ADSL), Telefonia Post Pago (TPOS), Television
Digital Inaldmbrica (WITV) y Telefonia Local Inaldmbrica (PHS). Analizando cada una
de forma separada, buscando descubrir los patrones que desencadenan la fuga de un

servicio por parte del cliente.

La informacion que se utilizo para la consecucion del objetivo planificado se clasificd en
cuatro tipos de variables, quienes abarcan todos los ambitos de informacion que se

necesitan conocer del cliente, ellas son:

e Variables de Comportamiento: Focalizan la atencion en indicadores que
permiten identificar cambios en el comportamiento transaccional de los clientes.

e Variables Socio — Demograficas: Conocer aspectos generales del cliente.

e Variables de Entorno: Indicadores que permiten cuantificar los posibles efectos
que ejerce el medio en el que se desenvuelve la cartera de clientes (informacion
de inteligencia del mercado).

e Variables de Calidad de Servicio: Corresponde a indicadores que apuntan a
ponderar la diferencia entre las expectativas de sus clientes y la percepcién que

en realidad tienen de la empresa.



1.2 Antecedentes existentes al respecto

Telefonica del Sur posee una gran cantidad de informacién almacenada en un Data
Warehouse Corporativo, de esta fuente de datos se generan una serie de informes,
reportes y documentos que permiten conocer cual es el comportamiento y el rendimiento
de la empresa en muchos aspectos. Entre ellos existen informes de gestion con
informacidn estatica de estadisticas de ventas, bajas de clientes, abandono de clientes e

ingresos medios por cliente (Arpu®), etc.

En cuanto a proyectos desarrollados con el fin de investigar las base de datos de
Telefonica del Sur, buscando informacion escondida o patrones de comportamiento de
sus clientes, existe un trabajo de titulacion llamado, “Disefio de un modelo
parametrizado, usando Data Mining, que permita a Telefénica del Sur segmentar por
valor a los clientes de prepago”. Este sistema permite entender con mayor precision y
profundidad las distintas variables relevantes que impactan en la venta de tarjetas de
prepago, logrando realizar una mejor gestion de la cartera de clientes pertenecientes a
este segmento de negocio [JARO5].

En la actualidad este sistema no se encuentra operativo debido a que es desarrollado
exclusivamente para investigar el comportamiento de los clientes de telefonia prepago,
segmento de negocio que ya no es prioridad en Telefdnica del Sur.

Para el desarrollo de éste proyecto se utilizara la herramienta SQL Server 2005, en

conjunto con la metodologia de trabajo especifica para mineria de datos CRISP-DM?®.

CRISP-DM es un consorcio de empresas europeas Yy estadounidense creada a finales de
1996 por tres importantes actores en proyectos de mineria de datos, que son SPSS, NCR
y DaimlerChrysler [DAT00]. Esta metodologia trata de desarrollar los proyectos de
mineria de datos bajo un proceso estandarizado de definicion y validacion, de tal forma
que se desarrollen proyectos con un costo razonable y con un alto impacto en el negocio.
Para ello ésta metodologia consta de cuatro niveles de abstraccion, organizados de forma

jerérquica en tareas que van desde el nivel mas general hasta los casos mas especificos,

2 Arpu: Ingresos medios por clientes.
URL.: http://www.tecnologiahechapalabra.com/tecnologia/glosario_tecnico/articulo.asp?i=2578
® CRISP-DM: http://www.crisp-dm.org/



estructurando el ciclo de vida del proyecto en seis fases, que interactdan entre ellas de

forma iterativa durante el desarrollo del proyecto [CHA99].

Esta metodologia fue fielmente desarrollada por medio de la herramienta Business
Intelligence Development Studio, que incluye algoritmos y herramientas de mineria de
datos que facilitan la generacion de una solucion para el modelo predictivo. A través de
la figura 1 se explica graficamente el desarrollo que tendrd el proyecto en su
construccion, siguiendo cada una de las fases de la metodologia junto con el proceso que

la desarrollara.

Integration
Services

Definir &l
problema

Integration
Services

Preparar
datos

Implementar
y actualizar
madelos

Explorar de dat
datos

Generar
modelos

Validar
maodelos

Figura 1: Relaciones entre cada fase del proceso y las tecnologias de Microsoft SQL
Server 2005 [MDNOS8].

El algoritmo de mineria de datos es el mecanismo por el cual se crearon los modelos de
mineria de datos. Para crear un modelo, el algoritmo analiz6 primero el conjunto de
datos de aprendizaje correspondiente a cada area de negocio, estos datos se encuentran
en tablas de escenarios que contienen todas las variables que permiten caracterizar al

cliente, buscando patrones y tendencias especificas.

Dentro de los algoritmos que posee la herramienta y que fueron utilizados para

implementar la solucion del proyecto se encuentran:

e Algoritmo de arboles de decision: Es un algoritmo de clasificacion y regresion
que proporciona herramientas para el modelado predictivo de atributos discretos

y continuos.



e Algoritmo Bayes naive: Es un algoritmo de clasificacion para el modelado de
prediccion. Este algoritmo calcula la probabilidad condicional entre columnas de
entrada y de prediccion y supone que las columnas son independientes.

e Algoritmo de Red Neuronal: Crea modelos de mineria de datos de clasificacion
y regresién mediante la generacion de una red de neuronas de tipo perceptron
multicapa. De forma similar al algoritmo de arboles de decision de Microsoft, el
algoritmo de red neuronal de Microsoft calcula las probabilidades para cada
posible estado del atributo de entrada cuando se da cada estado del atributo de
prediccion. Posteriormente, puede utilizar estas probabilidades para predecir un

resultado del atributo predicho basado en los atributos de entrada.

1.3 Importancia y naturaleza del estudio

El desarrollo exitoso de este proyecto puede ser muy beneficioso para cualquier empresa
que necesite conocer y entender mejor a sus clientes, pues esta eficiente relacion traera
como consecuencia innumerables beneficios econdmicos, debido a que la informacion
que se obtiene al aplicar técnicas de mineria de datos al data warehouse corporativo,
permite ejecutar una accion predictiva y no reactiva, es decir, realizar una accion de
retencién cuando un cliente esta considerando dejar el servicio en los proximos meses y
no cuando ya ha tomado la decision de dejarlo. Esta accion favorece indiscutiblemente
al incremento de los indices de retencion de clientes, pues permite orientar los esfuerzos
hacia nichos especificos, mediante ofertas acordes a sus necesidades, concentrando los
presupuestos disponibles en clientes con riesgo real de fuga y no en campafas de

retencion masiva.

Por otra parte, se obtiene un mayor nivel de automatizacion, dado que el ciclo del
proceso, desde la extraccion y carga de la informacion, la creacion del modelo predictivo
y la generacion de reportes para el andlisis de los resultados, son administrados por la

misma herramienta.



1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo predictivo; utilizando técnicas de mineria de datos; para detectar
los patrones de fuga existentes en el comportamiento de los clientes de Telefonica del

Sur con el objetivo de buscar la retencion por medio de ofertas personalizadas.

1.4.2 Objetivos Especificos

e Analizar el problema desde una perspectiva empresarial y estudiar el conjunto de
técnicas que permiten descubrir el conocimiento del negocio almacenado en las

bases de datos y la extraccion de patrones contenidos en ellas.

e Conocer y estudiar en profundidad el entorno de trabajo que posee la
herramienta, determinar las variables predictivas y seleccionar los algoritmos
que se utilizaran para el desarrollo del proyecto.

e Modelar e implementar un prototipo funcional del modelo predictivo.

e Evaluar la calidad de prediccion del prototipo y correccidon de los posibles

errores del modelo.



2 INTRODUCCION A LA MINERIA DE DATOS

2.1 Conceptos generales

La mineria de datos es un miembro clave en la familia de productos de Business
Intelligence (BI), junto con el procesamiento analitico en linea (OLAP), los informes
empresariales 'y ETL (Cargas, transformacion y extraccibn de datos).
La mineria de datos trata de analizar los datos y la blsqueda de patrones ocultos
utilizando métodos automaticos o semiautomaticos. Durante la ultima década, grandes
volumenes de datos se han almacenado en las bases de datos, gran parte de estos datos
proviene de software de negocios, tales como Aplicaciones Financieras, Planificacion de
Recursos Empresariales (ERP), Gestion de la Relacion con Clientes (CRM), y Registros
web. El resultado de este proceso ha convertido a las organizaciones ricas en datos e
informacidn pero pobres en conocimientos, llegando a alcanzar colecciones de datos tan
grandes que el uso préactico de estos almacenes se ha convertido en limitada. El objetivo
principal de la Mineria de Datos es extraer patrones ocultos a partir de estos datos,

aumentando su valor intrinseco y la transferencia de los datos al conocimiento.

La mineria de datos proporciona a las empresas una gran valorizacion del negocio. Por
ejemplo, el aumento de la competencia como resultado del marketing moderno y canales
de distribucion como Internet y las telecomunicaciones, han llevado a que las empresas
se enfrenten a competencias en todo el mundo, siendo la clave para el éxito del negocio
la capacidad de retener a los clientes existentes y adquirir nuevos. La mineria de datos
contiene las tecnologias que permiten a las empresas analizar los factores que afectan

a estas materias.

Por otra parte, las tecnologias de mineria de datos que anteriormente sélo existian en el
ambito académico, son tecnologias que han madurado y estan listas para ser aplicadas en
la industria. Los algoritmos son mas precisos, mas eficientes y pueden manejar datos
cada vez mas complicados. Ademas, las interfaces de Mineria de Datos para la
programacion de aplicaciones (APl) se han estandarizado, permitiendo a los

desarrolladores construir mejores aplicaciones [Tan05].



2.2 Aplicaciones de Negocio para Mineria de Datos

Las técnicas de mineria de datos se pueden utilizar en muchas aplicaciones, en respuesta
a diversos tipos de necesidades empresariales. La siguiente lista muestra algunos tipicos
problemas que pueden ser resueltos mediante la mineria de datos:

e Patrones de Fuga: ;Qué clientes tienen mas probabilidades de cambiarse aun
competidor? Las industrias de telecomunicaciones, bancay seguros se enfrentan
auna intensa competenciaen estos dias. En promedio, cada nuevo suscriptor de
telefonia movil tiene un costo para las compafias de teléfonode mas de
200 dolares de inversion en marketing. Por este motivo todas las empresas
desearian mantener a tantos clientes como sea posible. El analisis del abandono, en
base al descubrimiento de los patrones de fuga, puede ayudar alos gerentes de
marketing a comprender los motivos de la rotacion de clientes, mejorando la relacion

y comunicacién con ellos.

e Venta cruzada: ;Qué productos los clientes estan dispuestos a comprar? Al comprar
en una libreria en linea se observa que el sitio web da una serie de recomendaciones
sobre libros relacionados, estas recomendaciones podrian derivar del analisis de la
mineria de datos. Cross-Selling o ventas cruzadas es un reto empresarial importante
para las empresas de retail. Muchos comerciantes, especialmente los minoristas en

linea, utilizan esta funcidn para incrementar sus ventas [Tan05].

e Deteccion del fraude: ¢Este seguro tendra reclamos fraudulentos? Las compafiias
de seguros reciben miles de reclamaciones al dia. Es imposible para ellos investigar
cada caso. La mineria de datos puede ayudar a identificar los reclamos que tengan

mayor probabilidad de ser falso [Tan05].

e La gestion del riesgo: ¢Deberia ser aprobado el préstamo a este cliente?
Esta es la pregunta mas comun en el escenario de la banca. Las técnicas de mineria
de datos pueden ser utilizadas para marcar el nivel de riesgo del cliente, ayudando a
los administradores a tomar una decision adecuada para cada aplicacion [Tan05].

e La segmentacion de clientes: ¢Quiénes son mis clientes? La segmentacion de

clientes ayuda a los gerentes de marketing a entender los diferentes perfiles de sus



clientes y a tomar las medidas adecuadas de comercializacion sobre la base de los

segmentos [Tan05].

e Los anuncios orientados: ;Qué banner se debe mostrar a un visitante especifico?
Los distribuidores de Internet y portales intentan personalizar su contenido para sus
clientes web. La navegacion de los clientes o los patrones de compra en linea,
pueden utilizar soluciones de mineria de datos para mostrar anuncios dirigidos a sus
clientes [Tan05].

2.3 Tareas de Mineria de Datos

La mineria de datos se puede utilizar para resolver cientos de problemas de negocios.
Sobre la base de la naturaleza de estos problemas, se pueden agrupar en las siguientes

tareas.

2.3.1 Clasificacion

La clasificacion es una de las tareas de mineria de datos mas populares. Aplicaciones de
negocios como el analisis de la rotacion de clientes, gestion de riesgos y orientacion de
anuncios por lo general involucran clasificacion. La clasificacion se refierea la
asignacion de casos en categorias basadas en un atributo predecible. Cada caso contiene
un conjunto de atributos, uno de los cuales es el atributo  de clase (atributo de
prediccidn). La tarea requiere encontrar un modelo que describe el atributo de prediccién
en funcion de los atributos de entrada. Los tipicos algoritmos de clasificacion incluyen
Arboles de Decision, Redes Neuronales, y Redes Bayesianas [Tan05].

2.3.2 Agrupamiento

El agrupamiento o también llamado segmentacion. Se utiliza para identificar
agrupaciones naturales de los casos, sobre la base de un conjunto de atributos. Estos
casos dentro del mismo grupo tienen valores similaresde los atributos.
La segmentacion es una tarea de mineria de datos sin supervision, es decir sin la guia de
ninguna variable en particular. Todos los atributos de entrada son tratados por igual y el
éxito consiste en agrupar a los individuos en segmentos  que resulten significativos

para el objetivo del proyecto. La mayoria de los algoritmos de agrupacion construyen



el modelo a través de unnumero de iteracionesy se detienen cuando el modelo

converge, es decir cuando los limites de estos segmentos son estabilizados [Tan05].

2.3.3 Asociacion

Asociacion es otra de las tareas de mineria de datos mas populares. También se suele
Ilamar analisis del carrito de compras. Un problema tipicode la asociacionen
aplicaciones empresariales es analizaruna tablade transaccion de ventase
identificar los productos que a menudo se venden en la misma canasta de la tienda. El
uso comun de Asociacion es identificar los grupos comunes de elementosy las
reglas con el fin de conocer la venta cruzada. En términos de asociacion, cada producto,
0 mas generalmente, cada atributo / par de valor se considera como un elemento. La
tarea de asociacion tiene dos objetivos, encontrar conjuntos frecuentes de elementos y

encontrar reglas de asociacion [Tan05].

2.3.4 Regresion

Latareade regresion essimilara la clasificacion. La diferencia principal es que el
atributo de prediccion es una serie continua. Las técnicas de regresion se han estudiado
ampliamente desde hace siglos en el campo de las estadisticas. Regresion lineal y
regresion logistica son los métodos  de regresién mas  populares. Otras técnicas  de
regresion incluyen arboles de regresion y redes neuronales [Tan05].

Las tareas de regresion pueden resolver muchos problemas de negocios. Por ejemplo,
pueden utilizarse para predecir las tasas de descuento sobre la base de la redencion del
valor nominal, método de distribucion y volumen de distribucién o para predecir la
velocidad del viento sobre la base de temperatura, presion atmosféricay humedad
[Tan05].

2.3.5 Pronostico

El prondstico o forecasting es otratareade mineria de datos importante. Es la
proyeccion de una tendencia con respecto al tiempo u otra variable, consiste en la
estimacion y el andlisis de la demanda futura para un producto en particular,
componente o servicio, utilizando como entrada datos historicos de venta, informaciones

de marketing o informacion promocional.

10



2.3.6 Analisis de la Desviacion

Esta tarea sirve para encontrar los casos que se comportan muy diferentes de los demas.
También se le llama deteccién de valores, que se refiere ala deteccién de cambios
significativos del comportamiento observado previamente. El andlisis de desviaciones
puede ser utilizado en muchas aplicaciones. EI mas comun es la deteccion de fraudes de
tarjetas de crédito. Para identificar los casos anormales de millones de transacciones es
una muy dificil. Otras aplicaciones incluyen la deteccién de intrusiones en la red,

analisis de generacion de errores, y asi sucesivamente [Tan05].

2.4 Técnicas de Mineria de Datos

Aunque la mineria de datos como un término es relativamente nueva, la mayoria de las
técnicas de mineria de datos han existido por afios. En las raices de los algoritmos de
mineria de datos, se encontro que deriva principalmente de tres campos: las estadisticas,

el aprendizaje automatico, y las bases de datos.

La mayoria de las tareas de mineria de datos que figuran en la seccion anterior se han
tratados en la comunidad estadistica. Una serie de algoritmos de mineria de datos,
incluyendo la regresion, series de tiempo, y arboles de decision, fueron inventados por
los estadisticos. Las técnicas de regresion han existido por siglos. Los algoritmos de
serie de tiempo se han estudiado durante décadas. El algoritmo de &rbol de decisiones es

uno de las técnicas mas recientes, que datan de mediados de la década de 1980.

La mineria de datos se centra en el descubrimiento automatico o semiautomatico de
patrones. Varios algoritmos de aprendizaje automatico se han aplicado a la mineria de
datos. Las redes neuronales son una de estas técnicas y son excelentes para la

clasificacion y la regresion, sobre todo cuando las relaciones de atributo no son lineales.

Los algoritmos de genética son una nueva técnica de aprendizaje automatico, simula la
evolucion natural del proceso, trabajando con un conjunto de candidatos y una funcion
de supervivencia. La funcion de supervivencia repetidamente selecciona a los candidatos
mas adecuados para la proxima generacion. Los algoritmos genéticos se pueden utilizar
para tareas de clasificacion y agrupacién, también se puede utilizar en combinacion con
otros algoritmos, por ejemplo, ayudar a una red neuronal para encontrar el mejor

conjunto de pesos entre las neuronas.

11



La estadistica tradicional asume que todos los datos pueden ser cargados en la memoria
para el analisis estadistico, desafortunadamente esto no siempre es posible en el mundo
moderno, sino son los expertos en bases de datos quienes saben como manejar grandes
cantidades de datos que no caben en la memoria, por ejemplo, la busqueda de reglas de
asociacion en una tabla de hechos que contienen millones de transacciones de
ventas. Como cuestion de hecho, los algoritmos de asociacion mas eficientes provienen
de la comunidad de investigacion de bases de datos. Hay también algunas versiones
escalables de algoritmos de clasificacion y agrupamiento que utilizan técnicas de base
de datos [Tan05].

2.5 Tipos de Columnas y Atributos

Una columna en un modelo de mineria de datos es similar a la columna de una tabla
relacional, ambas son llamadas variable o atributo en la terminologia estadistica. En
funcién del uso, un modelo de mineria de datos pueden tener tres tipos de columnas:
clave, de entrada, de prediccion o una columna que es de entrada y prediccion a la vez.
La columna de prediccion esel objetivo del modelo de mineria. La mayoria de los
modelos de mineria de datos utiliza el conjunto de columnas de entrada para predecir
una columna de salida, aunque algunos algoritmos, como la agrupacion, no requieren
columnas de prediccion, en este caso, el modelo de mineria puede contener solo las

columnas de entrada.

Hay dos tipos de atributos: continuos y discretos. Los atributos continuos son aquellos
atributos por lo general numéricos, tales como 23.45, 23.4555, 87. Por ejemplo, un
atributo de datos continuos puede contener informacion como valor del sueldo actual,
edad o distancia del trabajo al hogar. Los atributos discretos son aquellos datos
categoricos tales como alto, bajo, varén o mujer. Generalmente se afirma que un atributo
es discreto cuando tiene una cantidad determinada y acotada de posibles valores a
seleccionar. Por ejemplo, una columna puede contener informacion salarial en rangos de
sueldo codificados como 1 = < $250.000; 2 = de $250.000 a $500.000 y 3 > $500.000 o

la edad codificada en los valores: nifio, adolecente, adulto y mayor [Tan05].
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2.6 El modelo de Mineria de Datos

Un modelo de mineria de datos, 0 modelo de mineria, se puede considerar como una
tabla relacional. Contiene las columnas clave, las columnas de entrada y las columnas de
prediccion, asociando cada modelo con un algoritmo de mineria de datos con el que se
entrena el modelo. EI entrenamiento de un modelo significa encontrar patrones en el
conjunto de datosde formacién, utilizando determinados algoritmos de mineria

de datos con los parametros del algoritmo adecuado.

Después del entrenamiento, el modelo de mineria de datos almacena los patrones que el
algoritmo de mineria de datos descubre sobre el conjunto de datos. Mientras que una
tabla relacional es un contenedor de archivos, un modelo de mineria de datos es un

recipiente de los patrones de comportamiento [Tan05].

2.6.1 Creacioén del Modelo

El concepto de creacion de modelos, simplemente se refiere a la creacion de un modelo

de mineria de datos vacia, similar a la manera de crear una nueva tabla.

2.6.2 Entrenamiento del Modelo

El entrenamiento del modelo también se conoce como procesamiento del modelo. Se
utiliza para invocar al algoritmo de mineria de datos y descubrir el conocimiento sobre
el conjunto de datos de aprendizaje. Después del entrenamiento, los patrones se

almacenan en el modelo de mineria.

2.6.3 Prediccion del Modelo

La prediccion del modelo se utiliza para la aplicacion de los patrones del modelo de
mineria de datos a un nuevo conjunto de datosy predecir el valor potencial de

las columnas de prediccion de cada nuevo caso.
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2.7 Algoritmos de Mineria de Datos

El algoritmo de mineria de datos es el mecanismo que crea modelos de mineria de datos.
Para crear un modelo, un algoritmo analiza primero un conjunto de datos, buscando
patrones y tendencias especificos. Después, el algoritmo utiliza los resultados de este

analisis para definir los parametros del modelo de mineria de datos [MDNO8].

El modelo de mineria de datos creado por un algoritmo, puede tomar diversas formas

incluyendo aplicaciones particulares como:

e Un conjunto de reglas de asociacion que describen como se agrupan los productos en
una transaccion.

e Un arbol de decision que predice si un cliente determinado comprara un producto.

e Un modelo matematico que predice las ventas.

e Un conjunto de clisteres que describe como se relacionan los escenarios de un

conjunto de datos.

La eleccion del algoritmo apropiado para una tarea empresarial especifica puede ser un
trabajo dificil. Aunque puede utilizar diferentes algoritmos para realizar la misma tarea,
cada uno de ellos genera un resultado diferente, y algunos pueden generar mas de un
tipo de resultado. Por ejemplo, puede usar el algoritmo Arboles de Decision no sélo para
la prediccidn, sino también como una forma de reducir el nimero de columnas de un
conjunto de datos, ya que el arbol de decision puede identificar las columnas que no

afectan al modelo de mineria de datos final.

Tampoco es necesario usar los algoritmos de modo independiente: en una solucién de
mineria de datos puede utilizar algunos algoritmos para examinar los datos y, después,
usar otros para predecir un resultado especifico basandose en esos datos. Por ejemplo, se
puede utilizar un algoritmo de clUsteres, que reconoce patrones, para dividir los datos en
grupos que sean mas o menos homogéneos, y luego usar los resultados para crear un
mejor modelo de arbol de decisién. También se podria utilizar varios algoritmos dentro
de una solucidn para realizar tareas independientes, por ejemplo, usar un algoritmo de
arbol de regresion para obtener informacion de previsiones financieras y un algoritmo

basado en reglas para llevar a cabo un analisis del carro de compra [MDNO8].
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2.7.1 Algoritmo de Arboles de Decision

El algoritmo de Arboles de Decision es un algoritmo de clasificacion y regresion para el

modelado de prediccion de atributos discretos y continuos [MDNO8].

Para los atributos discretos, el algoritmo hace predicciones basandose en las relaciones
entre las columnas de entrada de un conjunto de datos. Utiliza los valores, o estados, de
estas columnas para predecir los estados de una columna que se designa como elemento
de prediccion. Especificamente, el algoritmo identifica las columnas de entrada que se
correlacionan con la columna de prediccion. Por ejemplo, en un escenario para predecir
qué clientes van a adquirir probablemente una bicicleta, si nueve de diez clientes jovenes
compran una bicicleta, pero s6lo lo hacen dos de diez clientes de edad mayor, el
algoritmo infiere que la edad es un buen elemento de prediccion en la compra de
bicicletas. El arbol de decision realiza predicciones basandose en la tendencia hacia un

resultado concreto.

Para los atributos continuos, el algoritmo usa la regresion lineal para determinar donde
se divide un arbol de decision. Si se define mas de una columna como elemento de
prediccion, o si los datos de entrada contienen una tabla anidada que se haya establecido
como elemento de prediccion, el algoritmo genera un arbol de decisién independiente
para cada columna de prediccion.

2.7.1.1 Funcionamiento del Algoritmo

El algoritmo de arboles de decision genera un modelo de mineria de datos mediante la
creacion de una serie de divisiones (denominadas nodos) en el arbol. El algoritmo
agrega un nodo al modelo cada vez que una columna de entrada esta correlacionada de
forma significativa con la columna de prediccion. La forma en que el algoritmo
determina una division varia en funcidén de si predice una columna continua o una

columna discreta.

La forma en que el algoritmo de arboles de decision genera un arbol para una columna
de prediccidn discreta puede mostrarse mediante un histograma. La Figura 2 muestra un
histograma que traza una columna de prediccion, “Comprador Bicicletas”, con una
columna de entrada, “Edad”. EIl histograma muestra que la edad de una persona ayuda a

distinguir si esa persona comprara una bicicleta.
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Figura 2: Relacién entre la columna de prediccion comprador y la columna de entrada
Edad.

La correlacion que aparece en el diagrama hara que el algoritmo de arboles de decisién
cree un nuevo nodo en el modelo. En la Figura 3, se puede apreciar que a medida que el
algoritmo agrega nuevos nodos a un modelo, se forma una estructura en el arbol. El
nodo superior del &rbol describe el desglose de la columna de prediccion para la
poblacion global de clientes. A medida que el modelo crece, el algoritmo considera

todas las columnas.

Llenado

Edad = Baja| Edad = Alta

Figura 3: Formacion de la estructura del arbol de decision.

Cuando el algoritmo de arboles de decisién genera un arbol basandose en una columna
de prediccion continua, cada nodo contiene una férmula de regresion. Se produce una
division en un punto de no linealidad de la formula de regresion. Como se observa en la
figura 4, el diagrama contiene los datos que pueden modelarse utilizando una sola linea
0 dos lineas conectadas. Sin embargo, una sola linea realizar4 un pobre trabajo en la
representacion de los datos. En su lugar, si se usan dos lineas, el modelo hara un mejor
trabajo en la aproximacion a los datos. El punto donde las dos lineas se unen es el punto
de no linealidad y donde se dividiria un nodo de un modelo de arbol de decision. Por

ejemplo, el nodo que corresponde al punto de no linealidad del diagrama (a), podria
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representarse mediante el diagrama (b). Las dos ecuaciones representan las ecuaciones

de regresion de las dos lineas.

-

Tadaos

5 X =05 ¥ =75
(R} y=05+5 I y = 0,25% + 8,75 ‘
(b)
Figura 4: Formacion de la estructura de un arbol de decision con atributos de prediccion
continua.

2.7.2 Algoritmo de Bayes Naive

El algoritmo Bayes naive es un algoritmo de clasificacién utilizado para el modelado de
prediccion. Este algoritmo calcula la probabilidad condicional entre columnas de entrada
y de prediccion y supone que las columnas son independientes. Esta suposicion de
independencia implica, de manera un tanto ingenua en ocasiones, que este algoritmo no

tiene en cuenta las dependencias que puedan existir [MDNO8].

Desde el punto de vista computacional, el algoritmo es menos complejo que otros, por lo
tanto resulta util para generar rapidamente modelos de mineria de datos para descubrir
relaciones entre columnas de entrada y columnas de prediccion. Se puede utilizar este
algoritmo para realizar exploraciones iniciales de datos y, mas adelante, aplicar los
resultados para crear modelos de mineria de datos adicionales con otros algoritmos mas

complejos y precisos desde el punto de vista computacional.

El Algoritmo Bayes naive calcula la probabilidad de cada estado de cada columna de
entrada, dado cada posible estado de la columna de prediccion. EI modelo debe contener
una columna de clave, columnas de entrada y una columna de prediccion, ademas todas

las columnas deben ser discretas o discretizadas.
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2.7.3 Algoritmo de Red Neuronal

Las redes neuronales realizan tareas de clasificaciony regresion. Al igual que los
arboles de decision, las redes neuronales pueden encontrar relaciones no lineales entre
los atributos de entrada y los atributos de prediccion. Una desventaja importante de las
Redes Neuronales es la dificultad de interpretar los resultados, debido a que no
contiene mas que un conjunto de pesos para lared, dificultando ver las relaciones en

el modelo y por qué son validas [Tan05].

Las redes neuronales soportan salidas discretas y continuas. Cuando las salidas son
continuas, la tarea es de regresion. De hecho, las técnicas de regresion clasica, como la
regresion logistica, se puede representar como casos especiales de las redes neuronales.
Aunque se utilizan normalmente para la clasificacion y regresion, las redes neuronales
feed-forward® también se puede aplicar ala segmentacién, cuando se utiliza con una

configuracién de cuello de botella (capa oculta pequefios).

2.7.3.1 Estructura de una Red Neuronal

Las Redes Neuronales son mas sofisticadas que los Arboles de Decision y las Bayes
Naive. La figura 5 muestra un par de ejemplos. Una red neuronal contiene un conjunto
de nodos (neuronas) y los bordes que forman una red. Hay tres tipos de nodos: de
entrada, ocultas y salida. Cada arista une dos nodos con un peso asociado. La direccion
de un borde representa el flujo de datos durante el proceso de prediccion. Cada nodo es
una unidad de procesamiento, los nodos de entrada forman la primera capa de la red. En
la mayoria de las redes neuronales, a cada nodo de la entrada se asigna un atributo de
entradacomo la edad, el género o los ingresos. El valor original de un atributo
de entrada tiene que ser convertido a un nimero de punto flotante en la misma escala (a

menudo entre -1 a 1) antes de procesar.

* Feed-forward o proalimentacion describe un tipo de sistema que reacciona a los cambios en su entorno,
normalmente para mantener algun estado concreto del sistema.
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Figura 5: Ejemplo de una Red Neuronal

Los nodos ocultos son los nodos de las capas intermedias. Un nodo oculto recibe
informacién de los nodos de las capas de entrada o de la capa oculta precedente. Esta
combina todas las entradas basadas en el peso de los bordes asociados, procesa algunos

calculos, y emite un valor de resultado para el procesamiento en la siguiente capa.

Los nodos de salida por lo general representan los atributos de predicciéon. Una red
neuronal puede tener varios atributos de salida, como se muestra en la figura 5.b. Es
posible separando los nodos de salida en varias redes diferentes. Pero la mayoria de
casos, se reduce el tiempo de procesamiento cuando se combinan en estas redes que
pueden compartir los costes comunes de la exploracion de los datos de origen. El
resultado del nodo de salida es a menudo un nimero de punto flotante entre O y 1.

La prediccion de la red neuronal es directa, los valores de atributos de entrada se
normalizan y se asignan a las neuronas de la capa de entrada, a continuacion cada nodo
de la capa oculta procesa las entradas y desencadena una salida para las capas que
siguen. Al final, las neuronas de salida comienzan un proceso y generan un valor de
salida. Este valor se asigna a la escala original (en términos del atributo continuo) o la

categoria original (en términos del atributo discreto).

Mientras que el procesamiento de una red neuronal toma mucho tiempo, hacer
predicciones sobre una red neuronal entrenada es bastante eficiente. Como se muestra en
la Figura 5, las topologias de las redes neuronales pueden variar, la figura 5 (a) muestra
una red muy simple. Tiene un atributo de salida sin una capa oculta y todas las neuronas
de entrada conectadas a la neurona de salida directamente, esta red neuronal es
exactamente igual que la regresion logistica. La figura 5 (b), es una red de tres capas: de

entrada, ocultas y de salida. Hay tres neuronas en la capa oculta, cada neurona de la capa
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oculta esta plenamente conectada a las entradas de la capa precedente. La capa oculta es
un aspecto muy importante de la red neuronal. Permite a la red aprender relaciones no
lineales. Después que la topologia de una red neuronal esta configurada, es decir, el
namero de nodos ocultos se especifica, el proceso de formacidn consiste en encontrar el
mejor conjunto de pesos para los bordes de la red, siendo esta una tarea que consume
tiempo. En un principio, los pesos son asignados al azar, durante cada iteracién de
entrenamiento, la red procesa los casos de entrenamiento para generar predicciones
sobre la capa de salida basandose en las configuraciones de red actual. A continuacion,
calcula el error de las salidas y sobre la base de estos errores, se ajusta los pesos de la

red utilizando propagacién hacia atras.
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3 METODOLOGIA DE TRABAJO

Antes de comenzar a desarrollar cualquier proyecto que integre los nombres de mineria
de datos e inteligencia de negocios, se debe seleccionar una metodologia de trabajo. Esta
metodologia se debe seguir paso a paso, con el objetivo de comprender cada una de sus

fases, una metodologia que explique cuando se debe hacer cada actividad y su razén.

Para este proyecto en particular el objetivo principal de la correcta aplicacion de una
metodologia es alcanzar informacion relevante y precisa para los directores de
Telefonica del Sur, asi como para las personas encargadas del proceso de toma de

decisiones.

Tomando en cuenta la gran cantidad de informacion que se maneja dentro de las
empresas de telecomunicaciones y el progreso tecnologico de la ultima década, se han
creado diferentes metodologias para realizar un analisis utilizando mineria de datos,
estableciendo ciertos parametros que se deben cumplir, dependiendo de la informacion
que se tenga y de lo que concretamente se desea, aunque los resultados sean obtenidos
en un plazo no muy corto ya que una metodologia consta de ciertas fases sucesivas que

hay que seguir respetando el orden jerarquico.

Ciertas empresas han desarrollado metodologias para que el usuario pueda seguir
utilizando al maximo la informacion. SAS® por ejemplo, puso a disposicién de los
usuarios la metodologia SEMMA por sus siglas en ingles (Sample, Explore, Modify,
Model, Assess). Un grupo de empresa de paises europeos creo la metodologia CRISP-
DM por sus siglas en ingles (Cross-Industry Standard Process for Data Mining).

Las metodologias SEMMA y CRISP-DM comparten la misma esencia, estructurando el
proyecto de Data Mining en fases que se encuentran interrelacionadas entre si,
convirtiendo el proceso de mineria de datos en un proceso iterativo e interactivo. La
metodologia SEMMA se centra mas en las caracteristicas técnicas del desarrollo del
proceso, mientras que la metodologia CRISP-DM, mantiene una perspectiva mas amplia
respecto a los objetivos empresariales del proyecto. Esta diferencia se establece ya desde

la primera fase del proyecto, donde la metodologia SEMMA comienza realizando un

® SAS: http://www.sas.com/
SAS es uno de los lideres en Business Analyticsy servicios de software, y uno de los mayores
proveedores independientes de Inteligencia de Negocio del mercado.
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muestreo de datos, mientras que la metodologia CRISP-DM comienza realizando un

analisis del problema empresarial, para su transformacion en un problema técnico.

Desde ese punto de vista méas global se puede considerar que la metodologia CRISP-DM
estd mas cercana al concepto real de proyecto, pudiendo ser integrada con una
Metodologia de Gestion de Proyectos especifica que completaria las tareas

administrativas y técnicas.

Otra diferencia significativa entre la metodologia SEMMA y la metodologia CRISP-DM
radica en su relacion con herramientas comerciales. La metodologia SEMMA s6lo es
abierta en sus aspectos generales ya que estd muy ligada a los productos SAS donde se
encuentra implementada. Por su parte la metodologia CRISP-DM ha sido disefiada como
una metodologia neutra respecto a la herramienta que se utilice para el desarrollo del

proyecto, siendo su distribucion libre y gratuita [Fer06].

3.1 Eleccidn de la Metodologia

Se escogio a CRISP-DM como la metodologia mas apropiada para el desarrollo del
trabajo de tesis por considerarla mas completa que SEMMA, principalmente porque
posee una fase de desarrollo dedicada integramente al entendimiento del negocio, y por

su flexibilidad, al permitir trabajar con cualquier herramienta de explotacion de datos.

A continuacion se ampliaran las definiciones hechas sobre la metodologia CRISP-DM.

3.2 Metodologia CRISP-DM

3.2.1 Introduccion

La Metodologia CRISP-DM, aunque se desarroll6 para llevar adelante grandes
proyectos, es suficientemente amplia y flexible para aplicarla a proyectos de cualquier
tamafio. En la figura 6, se esquematiza el ciclo de vida de un proyecto desarrollado con

la metodologia.
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Figura 6: Fases de la Metodologia CRISP-DM [CRI].

El ciclo de vida de la metodologia consiste en seis fases, cuya sucesion no es rigida, y se
puede mover entre ellas siempre que se requiera. Las flechas indican la dependencia mas
importante y frecuente entre las fases. El circulo exterior simboliza la naturaleza ciclica

de los proyectos de mineria de datos.

La metodologia se presenta en términos de un proceso jerarquico. Consiste en un juego
de tareas descriptas en niveles de abstraccion (de lo general a lo especifico): la fase, la

tarea genérica o subfase, la tarea especializada y el caso del proceso.

El contexto de CRISP-DM se maneja entre lo genérico y el nivel especializado, dentro

del cual se distinguen cuatro dimensiones diferentes:

e Dominio de la aplicacién: Especifica el area en que el proyecto de mineria de
datos tiene lugar.

e Tipo de problema: Describe la clase y objetivos del proyecto.

e Aspecto técnico: Cubre procesos especificos de la mineria de datos, describe
diferentes desafios que normalmente ocurren.

e Herramienta técnica: Especifica que se aplica durante el proceso de mineria de
datos.
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3.2.2 Analisis de las fases de CRISP-DM

A continuacion se detalla como se compone cada una de las fases metodoldgicas de
CRISP-DM.

3.2.2.1 Comprension del Negocio

Esta fase inicial se focaliza en el entendimiento de los objetivos y requerimientos desde
una perspectiva de negocios. Este conocimiento se convierte en una definicion de
problema de mineria de datos y en un plan preliminar disefiado para llevar a cabo los

objetivos.

El primer objetivo es comprender a fondo, desde una perspectiva de negocio, lo que el
cliente realmente quiere lograr. A menudo el cliente tiene muchos objetivos y
restricciones que compiten, los cuales deben ser correctamente equilibrados. El objetivo
del analista debe destapar factores importantes en el principio del proyecto esto puede
influir en el resultado final. Una consecuencia probable de descuidar este paso debe ser a
expensas de hacer un gran esfuerzo de producir las respuestas correctas a las preguntas

incorrectas.

Finalmente esta fase debe terminar con la descripcion del plan intencionado para
alcanzar los objetivos de mineria de datos y asi alcanzar los objetivos de negocio. El
plan deberia especificar los pasos para ser realizados durante el resto del proyecto,

incluyendo la seleccion inicial de herramientas y técnicas.

3.2.2.2 Comprension de los Datos

La fase de comprension de los datos, comienza con una coleccion inicial y continua con
actividades tendientes a familiarizarse con ellos, para identificar los problemas de
calidad, descubrir primeras vistas internas o detectar interesantes subconjuntos para

formular hipétesis sobre la informacion oculta.
Esta coleccion inicial incluye carga de datos, si es necesario, para la comprension de los

datos, significando un esfuerzo que posiblemente conduce a los pasos iniciales de la
preparacion de datos.
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3.2.2.3 Preparacion de los Datos

La fase de preparacion de datos cubre todas las actividades para construir el conjunto de
datos finales a partir de los datos iniciales en bruto. Este conjunto de datos llamado datos
de aprendizaje conforman las tablas de escenarios que se utilizaran para entrenar los

modelos de mineria de datos.

Las tareas de preparacion de datos se suelen desarrollar maltiples veces y no tienen un
orden prescrito. Las tareas incluyen la seleccion de tablas, registros y atributos como

también la transformacién y limpieza de los datos por herramientas de modelamiento.

En algunas ocasiones se desarrollan operaciones de preparacion de datos, tales como la
produccion de atributos derivados, el ingreso de nuevos registros o la transformacion de

valores para atributos existentes.

3.2.2.4 Modelado

En esta fase se seleccionan y aplican varias técnicas de modelado, calibrando sus
parametros a valores 6ptimos. Tipicamente hay algunas técnicas para los mismos tipos
de problemas de mineria de datos, aunque algunas técnicas tienen requerimientos
especificos en la forma de los datos, y muchas veces es necesario volver a la fase de

preparacion de datos.

Como primer paso, se selecciona la técnica de modelado real que se utilizara. Aunque la
seleccién de una herramienta fue realizada durante la fase de comprensién del negocio,
esta tarea se refiere a la técnica de modelado especifico. Si se aplican multiples técnicas,

cada tarea se realizard separadamente para cada técnica.

El ingeniero de mineria de datos interpreta los modelos segin su conocimiento de
dominio, los criterios exitosos de mineria de datos, y el disefio de prueba deseado. El
ingeniero de mineria de datos juzga el éxito de la aplicacion del modelado y descubre
nuevas técnicas mas eficientes; €l se pone en contacto con analistas del negocio para

hablar de los resultados de la mineria de datos en el contexto de negocio.
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3.2.2.5 Evaluaciéon

En esta fase, ya se ha construido el modelo (0 modelos) que parecen tener alta calidad
desde una perspectiva de analisis de datos. Antes de proceder a la implementacion final
del modelo, se debe evaluar de forma méas exhaustiva el modelo y revisar los pasos
ejecutados para construirlo y asegurarse que interprete de forma adecuada los objetivos
del negocio. Un objetivo clave es determinar si hay algun aspecto importante del
negocio que no haya sido suficientemente considerado. Al final de esta fase, se deberia
haber alcanzado alguna decision en el uso de los resultados de mineria de datos.

Los pasos de la evaluacion trata factores como la exactitud y la generalidad del modelo.
Este paso evaltua el grado al que el modelo responde (encuentra) los objetivos de
negocio y procura determinar si hay alguna decision de negocio por el que este modelo
es deficiente. Otra opcidn de evaluacion es probar el/los modelo/s sobre aplicaciones de

prueba en la aplicacién real, si el tiempo y las restricciones de presupuesto lo permiten.

3.2.2.6 Implementacion

La creacion del modelo no es, por lo general, el final del proyecto. Aun si el proposito
del modelo es incrementar el conocimiento de los datos, el conocimiento obtenido
necesitara ser reorganizado y presentado de una manera que el cliente pueda utilizarlo. A
menudo, la aplicacion involucra modelos “vivos” dentro de los procesos de toma de
decisiones de la organizacion, por ejemplo, en la personalizacion de paginas web en
tiempo real. Sin embargo dependiendo de los requerimientos, la fase de implementacion
puede ser tan simple como generar un reporte, o tan complejo como la implementacién

de un proceso de mineria de datos a lo ancho de toda la empresa.

En muchos casos es el cliente, no el analista de datos, quien lleva a cabo los pasos de
esta implementacion. Sin embargo, aun si el analista no lo lleva a cabo es importante
para el cliente entender que acciones necesitan ser llevadas a cabo en orden de hacer un

uso practico de los modelos creados.
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4 HERRAMIENTA DE DESARROLLO

En el mercado actual las herramientas informaticas y software de Data Mining han visto
incrementada su oferta de forma exponencial. Numerosas empresas dedicadas al analisis
y creacion de bases de datos, en busqueda de informacion valiosa para el cliente, han
desarrollado su propio software de mineria de datos para responder a las necesidades de

informacidn y busquedas de asociaciones en los datos estudiados [San05].

La mayoria de las herramientas que aplican técnicas de mineria de datos para el analisis
y busqueda de tendencias y asociaciones entre los datos disponibles, emplean ciertos
procedimientos estadisticos tales como arboles de decision, redes neuronales, series
temporales, criterios bayesianos, etc. EI empleo de estos métodos es indispensable para
la clasificacion, reduccién, simulacion, asociacion y prediccion en los datos. Ello no
implica, sin embargo, que los usuarios de las herramientas de mineria de datos existentes
necesiten disponer de los conocimientos tedricos y estadisticos asociados a dichos
procedimientos. Los entornos en que se desarrollan estos programas suelen presentar
una visualizacion intuitiva y enlaces a través de iconos y ediciones que permiten su uso

de forma rapida y sencilla.

Existen muchas herramientas de software para el desarrollo de modelos de mineria de
datos tanto libres como comerciales, por ejemplo, SQL Server Analysis Services, SPSS
Clementine, RapidMiner, Orange, Weka, KNIME, etc. Estas aplicaciones de software
sobre mineria de datos se pueden encontrar en la actualidad en el mercado, constituyen
una amplia variedad de programas con caracteristicas muy versatiles y distintas

relaciones calidad-precio.

El desarrollo de este proyecto fue realizado con la herramienta de la empresa Microsoft
Ilamada SQL Server 2005 Analysis Services (SSAS). Esta plataforma utiliza
componentes de servidor y de cliente para proporcionar la funcionalidad de
procesamiento analitico en linea (OLAP) y de mineria de datos para aplicaciones de

Business Intelligence.
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4.1 Introduccidon a SQL Server 2005

SQL Server 2005 es una plataforma completa, de extremo a extremo para la inteligencia
de negocio (BI), incluyendo el Data Warehause, el procesamiento analisis en linea
(OLAP), la extraccién, transformacion y carga de datos (ETL), Mineria de Datos, y
presentacion de informes. Las herramientas para disefiar y desarrollar soluciones, asi

como el manejo y la operacion con ellos también estan incluidas [Han05].

Para lograr lo anterior, SQL Server 2005 se compone de una serie de componentes
integrados, como se muestra en la Figura 7. En ella se puede apreciar los componentes
relativos a una solucién de Bl, pero SQL Server también incluye todos los servicios
necesarios para la construccion de todo tipo de aplicaciones centradas en datos seguros,
confiables y robustos.

Microsoft SharePoint Portal Third Party
Office Server Apps

SQL Server
Integration Services
Analysis Services

OLAP and Data Mining

Reporting Services
Notification Services
Replication Services
Relational Database

Microsoft Visual Studio.NET
S|00]|
Juawabeuey

Microsoft Windows Server

Figura 7: Componentes de SQL Server 2005 [Han05].

4.2 Desarrollo y Herramientas de Gestion

SQL Server incluye dos ambientes complementarios para el desarrollo y gestion
Soluciones de Inteligencia de Negocios. SQL Server Management Studio que permite
administrar todos los aspectos de las soluciones en un solo ambiente de gestion. Los

administradores pueden gestionar varios servidores diferentes enel mismo lugar,
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incluyendo el Motor de Base de Datos, Servicios de Andlisis, Servicios de Integracion y

los Servicios de Reportes.

Para el desarrollo de soluciones de Bl se utiliza la herramienta Business Intelligence
Development Studio. Este es un ambiente Unico, rico para el andlisis de la construccion
de cubos y estructuras de mineria de datos, paquetes de Integration Services, y
para el disefio de informes. Bl Development Studio es construido en la cima de la
tecnologia de Visual Estudio, por lo que se integra bien con las herramientas existentes,

como fuente de repositorios de control.

En la Figura 8 se muestra como cada una de estas piezas se une para crear un ambiente

de apoyo a la solucion de Inteligencia de Negocio.

Source Systems  Integration Services SQL Sarver Analysis Services  Reporting Services Information Delivery
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Figura 8: Arquitectura de una solucion de Inteligencia de Negocio en SQL Server
[Han05].

4.3 Arquitectura de Mineria de Datos

La mineria de datosen SQL Server 2005 estd integrado en el motor de Analysis
Services, como se muestraen la Figura 9. La informacion derivada de la mineria de
datos puede estar disponible como parte de los cubos de Analysis Services e informes de
Reporting Services, de esta forma los usuarios puedan aplicar las agrupaciones y las

predicciones de mineria de datos para los datos existentes.
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Figura 9: Arquitectura de una solucion de Mineria de Datos en SQL Server [Han05].

4.4 Usar las herramientas de Mineria de Datos

Microsoft SQL Server 2005 Analysis Services (SSAS) proporciona las herramientas que
se utilizan para crear soluciones de mineria de datos que permiten resolver problemas

empresariales concretos.

Business Intelligence Development Studio, el Asistente para mineria de datos, facilita la
creacion de estructuras y de modelos de mineria de datos basados en origenes de datos
OLAP. Puede utilizar el asistente para definir estructuras y modelos que utilicen técnicas
de mineria de datos especificas para analizar datos. Puede utilizar el Disefiador de
mineria de datos para perfeccionar la definicion de modelos de mineria datos y explorar

y trabajar con los resultados del modelo.

SQL Server Management Studio proporciona herramientas que pueden utilizarse para
administrar y explorar los modelos de mineria de datos. SQL Server 2005 Integration
Services (SSIS) contiene herramientas Gtiles para limpiar datos, automatizar tareas como
la creacion de predicciones o actualizacion de modelos y para crear soluciones de

mineria de datos de texto.
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4.4.1 Asistente para la Mineria de Datos

El Asistente para mineria de datos de Microsoft SQL Server 2005 Analysis Services
(SSAS) se ejecuta cada vez que se agrega una nueva estructura de mineria de datos a un
proyecto de mineria de datos. El asistente define nuevas estructuras y también define el
modelo de mineria de datos inicial para cada estructura. La estructura del modelo inicial,
incluyendo las tablas y columnas, se deriva de una vista de origen de datos o un cubo

existentes.

Cuando se crea un modelo de mineria de datos desde un origen de datos relacional,
previamente se especifica en el asistente para mineria de datos que se desea usar una
base de datos relacional para definir la estructura del modelo. Después, se especifica la
técnica de mineria de datos que se va a utilizar, seleccionando el algoritmo mas

apropiado para el tipo de analisis de mineria de datos que se desea.

El algoritmo de mineria de datos es el mecanismo que crea modelos de mineria de datos.
Para crear un modelo, un algoritmo analiza primero un conjunto de datos, buscando
patrones y tendencias especificos. Despues, el algoritmo utiliza los resultados de este

analisis para definir los parametros del modelo de mineria de datos.

Microsoft SQL Server 2005 Analysis Services (SSAS) proporciona varios algoritmos
que puede usar en las soluciones de mineria de datos. Estos algoritmos son un
subconjunto de todos los algoritmos que pueden utilizarse en la mineria de datos.
También puede utilizar algoritmos de mineria de datos desarrollados por terceros que

cumplan la especificacion OLE DB® para mineria de datos.

Analysis Services incluye los siguientes algoritmos:

e Algoritmo de asociacion de Microsoft.

Algoritmo de clusteres de Microsoft.

e Algoritmo de arboles de decision de Microsoft.

e Algoritmo Bayes naive de Microsoft.

e Algoritmo de red neuronal de Microsoft.

e Algoritmo de cllsteres de secuencia de Microsoft.

e Algoritmo de serie temporal de Microsoft.

® OLE DB: Object Linking and Embedding for Databases ("Enlace e incrustacién de objetos para bases de
datos"). http://es.wikipedia.org/wiki/OLE_DB
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e Algoritmo de regresion lineal de Microsoft.

e Algoritmo de regresion logistica de Microsoft.

4.4.2 Diseniador de Mineria de Datos

El Disefiador de mineria de datos es el entorno principal en el que se trabaja con
modelos de mineria de datos en Microsoft SQL Server 2005 Analysis Services (SSAS).
Puede obtener acceso al disefiador seleccionando una estructura de mineria de datos
existente o utilizando el asistente para mineria de datos para crear una nueva estructura y
un nuevo modelo de mineria de datos. Puede usar el disefiador de mineria de datos para

realizar las tareas siguientes:

e Modificar la estructura y el modelo de mineria de datos que se crearon
inicialmente con el asistente para mineria de datos.

e Crear nuevos modelos basados en una estructura de mineria de datos existente.

e Entrenar y examinar modelos de mineria de datos.

e Comparar modelos mediante gréaficos de precision.

e Crear consultas de prediccion basadas en modelos de mineria de datos.

Un elemento de estructura de mineria de datos contiene una Unica estructura de mineria
de datos y todos sus modelos de mineria de datos asociados. Cada modelo de mineria de
datos puede tener diferentes tipos de algoritmos, configuraciones de parametros y
columnas de los que se incluyen en la estructura de mineria de datos. Debido a que todos
los modelos asociados estdn contenidos en una Unica estructura, puede comparar el

rendimiento de los modelos utilizando visores y graficos de precision.

4.4.3 Mineria de Datos en SQL Server Management Studio

SQL Server Management Studio proporciona un entorno para administrar y trabajar con
modelos de mineria de datos que ya existen en una base de datos de Analysis Services.
Con Management Studio puede realizar las siguientes tareas:

e Procesar objetos de modelo de mineria de datos.

e Examinar modelos de mineria de datos.

e Crear secuencias de comandos de objetos de mineria de datos.

e Crear consultas de prediccion.

¢ Eliminar objetos de mineria de datos de la base de datos
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4.4.3.1 Procesar Objetos de Mineria de Datos

El procesamiento de una estructura o un modelo de mineria de datos es diferente a los
procesamientos de objetos OLAP, en el caso multidimensional. En el procesamiento
OLAP se crean cubos con agregaciones, en tanto que en el procesamiento de mineria de

datos se crean datos de entrenamiento y se ejecutan algoritmos de mineria en esos datos.

Los modelos de mineria de datos deben ser procesados siempre que se cambia la
estructura del modelo de mineria de datos, se actualizan los datos de aprendizaje, se
cambia el modelo de mineria de datos existente o se agrega un nuevo modelo de mineria

de datos a la estructura.

4.4.3.2 Examinar los Modelos de Mineria de Datos

Se puede obtener acceso a los visores de modelos de mineria de datos de Management
Studio desde una estructura de mineria de datos o desde un modelo de mineria de datos.
Esta herramienta utiliza los mismos visores disponibles en Business Intelligence

Development Studio.

La exploracion de un modelo de mineria de datos permite comprender el
comportamiento del modelo antes de implementarlo. Cada algoritmo que utilice para
generar un modelo devuelve un tipo de resultados diferente. Por tanto, Analysis Services
proporciona un visor independiente para cada algoritmo. Cuando se examina un modelo
de mineria de datos en Business Intelligence Development Studio, el modelo se muestra

utilizando el visor adecuado para el modelo.

El visor para cada tipo algoritmo también contiene el visor de contenido genérico. Este
visor genérico muestra el contenido comun a todos los algoritmos. El visor genérico
contiene informacion sobre los patrones y estadisticas que Analysis Services captura
durante el analisis, las caracteristicas y probabilidades para los nodos individuales, las
férmulas de regresién y otros detalles técnicos.

4.4.3.3 Crear Consultas de Prediccion

SQL Server Management Studio proporciona un conjunto completo de caracteristicas,
incluyendo un editor de consultas y un generador de consultas, que puede usarse para
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generar y ejecutar consultas de extensiones de mineria de datos (DMX). El editor de
consultas de prediccion contiene herramientas que simplifican el proceso de creacion y

modificacion de consultas.

Este editor de consultas, puede escribir una consulta propia o utilizar una plantilla para

tareas habituales como la creacion de un nuevo modelo de mineria de datos.

4.4.4 Transformacionesy Tareas de Mineria de Datos en Integration
Services

SQL Server Integration Services proporciona herramientas que se puede utilizar para
automatizar tareas comunes de mineria de datos, como procesar un modelo de mineria
de datos y crear consultas de prediccién. Por ejemplo, si dispone de un modelo de
mineria de datos generado a partir de un conjunto de datos de posibles clientes, puede
crear un paquete de Integration Services que actualice automaticamente el modelo cada
vez que el conjunto de datos se actualice con nuevos clientes. A continuacion podria
utilizar el paquete para crear una prediccion, separando los clientes potenciales en dos
tablas. Una tabla contendria los clientes probables y la otra los clientes que posiblemente

no adquiriran ningun producto.
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5 DESARROLLO DEL MODELO PREDICTIVO

5.1 Comprension del Negocio

El primer objetivo en la etapa de analista de datos, fue entender desde una perspectiva

del negocio, lo que Telefénica del Sur realmente queria lograr con el proyecto.

Como primera etapa se efectuaron reuniones con el personal del Area Comercial de
Telefonica del Sur, quienes estan encargados de los sistemas abocados a la fidelizacion
de clientes y la disminucion de los indices de abandono. El objetivo de las reuniones fue
dialogar sobre la potencialidad de las aplicaciones de mineria de datos en las empresas
de telecomunicaciones, y de que forma la aplicaciébn de modelos predictivos que

descubren los patrones de fuga de clientes, podia potenciar sus sistemas de fidelizacion.

El resultado de estas reuniones fue fijar los objetivos del proyecto expuestos en el
capitulo 1 y comenzar con una serie de reuniones, enfocandose en la investigacion
detallada de todos los recursos, restricciones y necesidades que debian ser considerados

en la construccion del plan del proyecto.

En las reuniones de trabajo se vieron y trabajaron los siguientes temas:

Conocer de qué forma trabaja la empresa en cuanto a la generacion de

informacion que permita conocer mas y mejor al cliente, en funcién de disminuir

los indices de abandono.

e Cudles eran los sistemas que generaban reportes para evaluar la situacién de la
empresa en estas areas.

¢ Que herramientas de software ocupan para el desarrollo de estos reportes.

e Cuéles son las variables que consideran estos sistemas para generar reportes.

Una vez realizada estas reuniones se definié claramente el &mbito del problema y el
objetivo final del proyecto de mineria de datos, quedando claro qué se estaba buscando y

qué atributo del conjunto de datos se desea predecir.

El analisis de mayor relevancia fue el de enfocar el proyecto en las areas de negocio y no
en los clientes, es decir, se construiria un modelo de mineria de datos para las cuatro

areas de negocio que a Telefénica del Sur le interesa analizar. Estos servicios son,
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Telefonia Post Pago (TPOS), Internet Banda Ancha (ADSL), Television Digital
Inalambrica (WITV) y Telefonia Local Inalambrica (PHS). Para generar estos modelos
de mineria de datos, la fuente de datos serd una tabla bidimensional Ilamada tabla de
escenarios, que contendré la informacion de los clientes que poseen ese determinado

servicio o que en el pasado lo poseyeron.

Cada registro de la tabla de escenario asociada a la estructura y al modelo de mineria de
datos sera un cliente del area de negocio que se esta analizando, en donde un atributo del
registro dira si cada cliente, es un cliente actual de la empresa o un cliente que se fugo.

Este atributo, sera el Unico atributo de prediccion que tendra el modelo.

5.2 Comprension de los Datos

En esta fase de comprensién de los datos se inicia la coleccion de datos inicial,
siguiendo con actividades que permiten familiarizarnos con los datos, identificar los
problemas de calidad, descubrir los primeros conocimientos en los datos, y/o descubrir

subconjuntos interesantes para formar hipdtesis en cuanto a la informacion oculta.

Para el proceso de coleccion de datos inicial, como primera instancia, se realizo una
reunién con la Subgerencia de Planificacion, Seguimiento y Fidelizacion. El objetivo de
esta reunion fue solicitar el conjunto de variables o atributos que segun su experiencia,
en las empresas de telecomunicaciones, son relevantes para poder identificar

comportamientos de satisfaccion o insatisfaccion de los clientes.
Una vez obtenida estas variables, principalmente de comportamiento y de calidad de

servicio, como se pueden apreciar en la Tabla 1, se dio inicio a la construccion de las

tablas que serviran como fuente de datos para la creacion del modelo.
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Tabla 1: Variables para el modelo predictivo y relacion con el area de negocio en la que

influye.

Variable TPOS BA WITV PHS

Q Visitas Oficinas Comerciales v/ v/ v v
Q de Llamadas a la competencia en los Gltimos X mes(es)

v/ v/
Llamadas a Call Center v/ v/ v/ v/
Promedio Traficos entrantes y salientes de los 3 meses / y

anteriores y el promedio del Gltimo mes
Reclamos Comerciales (evaluar Q y por cuanto tiempo, tltimos

3 meses=? Ultimo mes?

Reclamos Técnicos (evaluar Q y por cuanto tiempo, ultimos 3

meses=? Ultimo mes? d d d d
Impugnaciones v/ v/ v/ v/
No pago facturas ( evolucion conducta de pago) v/ v/ v/ v/
Contratacion de PPV v/
Modificaciones en el servicio los Gltimos 3 meses (cambios de y y y y
velocidad, planes, baja de planes de canales, etc.)
Antigiiedad de los servicios v/ v/ v/ v/

En la Tabla 1, se cuenta con un conjunto de variables que poseen informacion relevante
sobre el comportamiento de los clientes en Telefénica del Sur. En la columna de la
izquierda, llamada variables, se encuentra una pequefia definicion del objetivo de cada
una de ellas. En las columnas de la derecha se encuentran las areas de negocio en las que
estas variables tienen relevancia e influencia, como se explico anteriormente las areas de
negocios son: Telefonia Post Pago (TPOS), Internet Banda Ancha (ADSL), Television
Digital Inalambrica (WITV) y Telefonia Local Inaldmbrica (PHS).

La forma en que se procesé cada una de estas variables entregadas por el area de

fidelizacion de clientes de Telefonica del Sur es la siguiente.

¢ Q Visitas a Oficinas Comerciales: Esta atributo se consider6 como una variable
continua. El objetivo es conocer la cantidad de veces que un cliente concurre a
las oficinas comerciales para manifestar alguna inquietud, ya sea por una
contratacion, atencion general, servicio técnico o contencion, esto es, cuando un

cliente se acerca a devolver su servicio contratado o solicita alguna oferta.
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Esta variable es considerada en las tablas de escenarios de las cuatro areas de

negocio investigadas.

Q de Llamadas a la competencia: Esta atributo se consideré como una variable
continua. Consiste en conocer la cantidad de llamadas que realizan los clientes a
los nimeros de la competencia, los nimeros considerados son aquellos que
poseen las empresas de la competencia para la venta de sus productos, por lo
general, nimeros 800 y 600. Este atributo se analiza en las areas de negocio de
TPOS y PHS, conformando ademas dos variables, una en la que se analizan las
Ilamadas el mes anterior al mes de analisis y otra para las llamadas realizadas en

los Ultimos tres meses anteriores al mes de analisis.

Llamadas a Call Center: Esta atributo se consideré como una variable continua.
El objetivo era conocer la cantidad de veces que un cliente llama a Call Center,
para ello se pretendia agregar a cada tabla de escenario de las cuatro areas, los
clientes que solicitaban la atencion de Call Center, identificando en cada llamada

el servicio que generaba la consulta.

Posteriormente en la etapa de preparaciéon de los datos se determind que esta
variable no serd considerada por el sistema, ya que la empresa al procesar la
Ilamada, no especifica claramente los datos para relacionar la mayoria de las
Ilamadas a un cliente y por sobre todo, al area de negocio que provoca la

necesidad de llamar al Call Center.

Promedio del Trafico de llamadas entrantes y salientes: Esta atributo se
consider6 como una variable discreta, en donde, existen cinco rangos de
Ilamadas para clasificar la cantidad de llamadas realizadas o recibidas por un
cliente. Al igual que el caso anterior, en la etapa de preparacién de los datos, por
un tema de disponibilidad de la informacién por parte de la empresa, se
considerd para el andlisis solamente el trafico de Ilamadas salientes de los
clientes. Este trafico de llamadas es estimado para las areas de negocio de TPOS
y PHS, siendo ademas, contabilizado el trafico en los dltimos tres meses

anteriores al mes de analisis.
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Reclamos Comerciales: Este atributo al igual que en casos anteriores, es una
variable continua, tiene como objetivo contabilizar la cantidad de reclamos de
tipo comercial que realizan los clientes de Telefonica del Sur. Este atributo es
considerada en las tablas de andlisis de las cuatro areas de negocio investigadas,
generando a su vez dos variables, uno con los reclamos comerciales realizado el
mes anterior y otro con el historial de reclamos realizados los Gltimos tres meses

anteriores al mes analizado.

Reclamos Técnicos: Este atributo es muy similar a la anterior, es continuo, se
considera en las tablas de analisis de las cuatro areas de negocio investigadas y
se generan dos variables, uno con los reclamos técnicos realizados el mes
anterior y otro con los reclamos realizados los ultimos tres meses anteriores. La
diferencia es que este atributo contabiliza todos los reclamos de tipo técnico,
como por ejemplo, lentitud al navegar por internet, imposibilidad de realizar

Ilamadas, imagen en negro sin guia de canales, etc.

Impugnaciones: Es un tipo de reclamo distinto, es generados en una etapa
posterior a los reclamos anteriores, se genera a partir de un rechazo por parte del
cliente a un cobro indebido o mal realizado, asociado a una boleta o factura
emitida. Se trata de una variable continua, considerada en las tablas de escenarios
de las cuatro areas de negocio investigadas y se descompone en una variable para
las impugnaciones ocurridas el mes anterior y en otra variable para las

impugnaciones ocurridas los Gltimos tres meses anteriores del mes analizado.

No Pago de Facturas: Este atributo tiene como objetivo conocer la conducta de
pago de los clientes, para ello asigna un codigo numérico a la variable segun la
situacién de pago del mes analizado. Esta es una variable discreta y se asignan
valores cuando se dan situaciones como: cancelacion antes de la fecha de
vencimiento, antes del corte, antes del vencimiento del documento siguiente,

cliente sin facturacion, etc.

Contrataciones de pay per view (PPV): Las contrataciones de servicios de pay
per view o también conocidas como television a la carta, crean una variable
discreta. El atributo almacena en rangos la cantidad de veces que un cliente de

Television Digital Inalambrica contrata uno de estos productos. Para un analisis
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maés detallado, se desprendieron dos variables, una con las contrataciones del mes

anterior y otra para las contrataciones de los Gltimos tres meses anteriores.

¢ Maodificaciones de Servicios: Esta es una variable discreta, que tiene por objetivo
almacenar todas las modificaciones que los clientes hacen en sus servicios, como
por ejemplo cambios de velocidad, planes, baja de planes de canales, cambios de
equipos, etc. Esta variable se considera para las cuatro areas de negocio
analizadas y al igual que en atributos anteriores, se desprende una variable con
las modificaciones hechas el mes anterior y otra variable con las modificaciones

de los Ultimos tres meses anteriores.

e Antiguedad de los Servicios: Esta es una variable discreta que almacena la
cantidad de tiempo en meses que un cliente posee un servicio. Se considera en

las cuatro areas de negocio que se analizaron en el proyecto.

Una vez adquirida y analizadas estas variables, que sirvieron como inicio al proceso de
coleccion de datos, se comenzo6 con el proceso de la busqueda de ellas, con el fin de

realizar una exploracion inicial de los datos junto con una verificacion de la calidad.

Para ello, se generaron ticket de requerimiento a la subgerencia de informatica de
Telefonica del Sur, al area de sistemas y administracion del data warehause. Conforme
se encontraba la informacion se realizaban dos tareas, primero se almacenaba la ruta de
acceso a ellos, para una posterior carga y extraccion de los datos a la herramienta de
desarrollo (SQL Server 2005) y segundo se descargaban los datos en archivos de tipo

excel para realizar las tareas de exploracion y verificacion de la calidad.

Por otra parte, como se explico anteriormente este conjunto de variables o atributos
facilitados por el area de fidelizacion de clientes de Telefonica del Sur, forman
solamente, una parte del conjunto total de variables analizadas por el software. Este
conjunto de variables son principalmente variables de comportamiento, de calidad de

servicio y de entorno.

Para poder completar el conjunto total de datos, se debe incorporar otro grupo de
variables que tienen una importancia significativa para este tipo de proyectos, estas son
las variables socio demogréaficas, quienes intentan retratar aspectos personales del

clientes, siendo fundamental a la hora de conocer a la persona que estd detras del
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clientes, con sus caracteristicas, formas y condiciones, muchas veces muy distinta unas

de otras.

Después de un largo proceso de busqueda e indagacion de los datos, en donde se hizo
gran hincapié en la verificacion de la calidad, evitando considerar datos incompletos, se
llegd a la conclusion que las variables socio demograficas que posee Telefénica del Sur

de sus clientes, y que pueden aportar al desarrollo del software son:

e Zona de Residencia
e |ocalidad de Residencia
e Edad

Junto con estos atributos, se incorpor6 una nueva variable que tiene por objetivo conocer
que tan ligado esta un cliente a la empresa en cuanto a la contratacion de los servicios de

un mismo tipo, la variable es:

e Cantidad de productos que un cliente posee de un servicio

Con este atributo se espera saber que tan probable es la fuga de un cliente que solo posee

un producto a otro cliente que posee tres 0 mas productos de un mismo servicio.

Terminado este proceso, se recolectd el conjunto de datos inicial, el cual sirvie como
base para dar comienzo a la etapa de preparacion de los datos. Este conjunto de datos es

la materia prima en la construccion de los modelos de minerias de datos.

5.3 Preparacion de los Datos

En esta fase de preparacion de los datos, se cubrieron todas las actividades necesarias
para construir el conjunto de datos final o datos de aprendizaje. Estas tareas de
preparacion de datos fueron realizadas muchas veces y no en cualquier orden prescripto,
es decir, muchas de las tareas explicadas aqui, se ejecutaran luego de una iteracion entre
las etapas de modelado y esta etapa de preparacion de datos. Las tareas incluyen la
seleccién de tablas, registros, y atributos, asi como la transformacion y la limpieza de

datos para las herramientas que modelan.
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La primera tarea ejecutada, fue finalizar el proceso de seleccion de los datos y la
conformacién de las tablas de escenarios. Para ello se considera junto a los datos o
atributos investigados en la etapa anterior, un conjunto de datos que permiten identificar
claramente al cliente. Esto sera de vital importancia para la gestion y construccion de

reportes con los resultados de la prediccion.

Los datos considerados en las tablas son los siguientes:

e Rut del cliente

e Nombre

e Area de negocio que se esta analizando (TPOS, ADSL, WITV, PHS)
e Fono asociado al servicio

e Mes del analisis

e Afio del anélisis

e Estado del Clientes (Cliente vigente 6 Fugado)

El origen de estos datos se encuentran en dos tablas que seran fundamentales a la hora
de construir las tablas de escenarios, estas son la tabla que contiene la cartera total de

clientes y la tabla que almacena a todos los clientes que se han fugado de la empresa.

La tabla cartera de clientes es una tabla generada por una vista que tiene como objetivo
entregar todos los clientes vigentes que posee la empresa en la fecha de ejecucion. Como
se ve en la figura 10, estos datos serviran para analizar el comportamiento de los clientes
que permanecen en la empresa hasta un mes especifico. Junto con esto, en la figura 10
también se explica el funcionamiento de la tabla de fugados, tabla que también es
generada por una vista que reconoce a todos los clientes que han abandonado la empresa
hasta la fecha de ejecucion. Al igual que la tabla anterior, estos datos permiten analizar
el comportamiento de los clientes fugados en los meses previos al mes de la fuga.
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Figura 10: Creacion de las tablas de Mineria de Datos.

En la figura 10 se observa la politica de construccion de las tablas de mineria de datos,
se consta de dos tablas, la tabla de clientes vigentes y la tabla de clientes fugados, se
considera un mes X para el analisis, se seleccionan todos los clientes que pertenecen a la
empresa hasta el mes X del afio 2009 y a todos los clientes que se fugaron en el mes X
del afio 20009.

Una vez obtenido los datos de los clientes y los fugados, se separan por area de negocio
(ADSL, TPOS, PHS, WITV), si un cliente vigente posee mas de un area de negocio,
sera incluido en todas la tabla que sea cliente, es decir, si un clientes tiene servicios
contratados en las cuatro area de negocio analizadas, sus datos se encontrara presente en
todas las tablas de escenario. A continuacion, como se muestra en las tablas 2,3,4 y 5 se
ingresan los datos junto con los atributos de identificacion del cliente, estos son Rut del
cliente, nombre y fono asociado al area de negocio, ademas del mes del analisis X y el
afio del analisis, que para este software, solamente se considero el afio 2009. Finalmente
se ingresa el Estado del Cliente, informacion que determinara si un cliente es vigente o
fugado, y serd el atributo de mayor relevancia en las tablas de escenarios, pues

corresponde a la Unica variable predictiva del software.

43



Tabla 2: Datos inicial para la tabla de Telefonia Post Pago (TPOS).

Area de
Nombre Rut Fono ) Mes  Afio Estado
negocio
Cliente 1 X.X.y-Z 212121 TPOS X 2009 Cliente
Cliente 2 X.X.y-Z 482120 TPOS X 2009 Fugado

Tabla 3: Datos inicial para la tabla de Internet Banda Ancha (ADSL).

Area de
Nombre Rut Fono ) Mes Afio Estado
negocio
Cliente 1 X.X.y-Z DMO000054453 ADSL X 2009 Cliente
Cliente 2 X.X.y-Z DM000100931 ADSL X 2009 Fugado

Tabla 4: Datos inicial para la tabla de Television Digital Inalambrica (WITV).

Area de
Nombre Rut Fono ) Mes Afio Estado
negocio
Cliente 1 X.X.Y-Z TV00028815 WITV X 2009 Cliente
Cliente 2 X.X.y-2 TV00015300 WITV X 2009 Fugado

Tabla 5: Datos inicial para la tabla de Telefonia Local Inalambrica (PHS).

Area de
Nombre Rut Fono ) Mes Afio Estado
negocio
Cliente 1 X.X.Y-Z 572232 PHS X 2009 Cliente
Cliente 2 X.X.y-2 521520 PHS X 2009 Fugado

Una vez que se realiz0 esta tarea, se incorporaron las variables o atributos explicados
anteriormente, piezas claves en el resultado o eficiencia de los modelos de mineria de
datos. Para agregar esta informacion en las tablas, limpiar los datos y modificar la
informacidn, transformandola en variables continuas o discretas, segun sea el caso, se

crearon un conjunto de procedimientos almacenados en SQL Server 2005.
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Un procedimiento almacenado es un elemento de base de datos reutilizable que realiza
alguna operacion en la base de datos, contiene cddigo SQL que puede, entre otras cosas,

insertar, actualizar o eliminar registros de una tabla.

Este conjunto de procedimientos, que forman en su totalidad 116 procedimientos, se
programan para ser ejecutados todos de una vez, la funcion de este proceso es agregar un
mes de informacion a las tablas de mineria de datos. La informacion que ingresa a las
tablas corresponde al conjunto total de variables o atributos que seran analizados por el
modelo para obtener los patrones de fuga en las areas de negocio. Toda esta informacion
histérica que comprende el mes actual, Gltimamente ingresado, y todos los meses
anteriormente analizados se obtienen de un grupo de tablas que almacenan la
informacion necesaria para conocer el comportamiento de los clientes, conocer también
los clientes vigentes, los clientes fugados y los datos de identificacion del cliente, estas
tablas son actualizadas mensualmente por medio de la carga automatica de los datos

utilizando la herramienta Integration Services de SQL Server 2005.

Los procedimientos almacenados que fueron creados para generar las tablas de

escenarios son explicados en el anexo 1: “Procedimientos almacenados”.

La larga lista de procedimientos, que cubre practicamente la totalidad de las tareas
realizadas en la etapa de preparacion de los datos, tiene la funcionalidad de agregar un
mes mas de informacién a la informacion historica que poseen las tablas de escenarios.
Estas tablas son la materia prima para crear los modelos de mineria de datos que

descubriran los patrones de fuga en los servicios analizados.

5.3.1 Problemas encontrados en los Datos

Durante la fase de preparacion de los datos que serdn provistos en las herramientas de
modelado, se encontraron una serie de inconvenientes en los datos brutos iniciales, estos
problemas detectados que afectan la calidad de los mismos, fueron manejados de tal
forma que permitan sacar el mayor potencial de ellos y limitar lo menos posible la

calidad del modelo.
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Los inconvenientes encontrados durante la presente fase son los siguientes:

Visitas a Oficinas Comerciales: En esta tabla la visita registrada no esta asociada
al servicio especifico por el cual el cliente acude a las oficinas comerciales, sino
al conjunto total de servicios que posee el cliente. Este problema disminuye la
calidad de los datos, porque en muchos casos el cliente posee mas de un servicio,
no siendo todos ellos motivo de conflicto. Por otra parte, en ocasiones el cliente
se dirige a las oficinas comerciales debido a un descontento general de sus
servicios, en cuanto a costos o calidad de estos. Por estos motivos, la forma en
que fue trabajada esta variable es agregando la visita del cliente en cada una de

las tablas de escenario asociadas al area de negocio que el cliente posea.

Llamadas a la Call Center: En este caso, el problema se genera debido a que los
datos que registran una llamadas a call center, solamente conocen el nimero de
origen de la llamada (Tpos o Phs), por lo tanto, no se tiene certeza por el area de
negocio al cual estaria asociada la llamada del cliente, ademas una gran parte de
las llamadas es desde un celular externo a la compafiia, desconociendo
completamente al cliente que realiza la llamada. En base a esta situacién que
afecta gravemente la calidad del dato no pudo ser incluida esta variable en las
tablas de escenarios.

Edad de los Clientes: Esta variable socio — demografica es muy importante
considerarla, pues el comportamiento de los clientes puede variar en etapas
distintas de sus vidas, por ejemplo, un cliente de mayor edad puede tener mayor
tolerancias a un servicio que presenta fallas que un cliente joven. El problema en
este dato surge al no encontrarse almacenada la fecha de nacimiento del cliente,
siendo imposible determinar su edad, para solucionarlo se estima la edad de
acuerdo a la numeracion de su Rut, teniendo esta medida algin grado de error

que puede afectar la calidad del dato.
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5.4 Modelado

En esta fase, varias técnicas de modelado son seleccionadas y aplicadas, y sus
parametros son calibrados a valores optimos. Algunas técnicas tienen requerimientos
especificos sobre la forma de los datos, principalmente en la utilizacion de variables
discretas o continuas, por tanto fuen necesario volver a la fase de preparacion de datos
en innumerables ocasiones. Debido a esto, muchos resultados expuestos en la fase

anterior fueron obtenidos luego de iterar de la presente fase.

Para el desarrollo del modelo, comenz6 a tomar mayor importancia la herramienta
utilizada. Para este proyecto, como se explico anteriormente, se utiliz6 Microsoft SQL
Server 2005, quien ofrece cuatro herramientas principales, ellas son Analysis Service,

Motor de Base de Datos, Integration Services y Reporting Service.

De estas herramientas, SQL Server Analysis Services fue la que tuvo mayor
protagonismo en el desarrollo del modelo de mineria de datos, provee un entorno
integrado para crear modelos y trabajar con ellos. En este entorno de desarrollo se
encuentra SQL Server Management Studio, herramienta principal para administrar el
motor de bases de datos y escribir cédigo de Transact-SQL y SQL Server Business
Intelligence Development Studio, que es el Microsoft Visual Studio con tipos de

proyecto adicionales especificos de Business Intelligence.

En resumidas cuentas, en este entorno integrado de desarrollo se construyé el origen de
datos, la estructura de mineria de datos, la eleccion del algoritmo, la determinacion de
los parametros, el entrenamiento del modelo y las consultas de prediccion a los modelos

creados.
A continuacion se explicaran detalladamente los pasos seguidos para la creacion de un

modelo de mineria de datos y la utilizacion de las herramientas de desarrollo en cada

etapa del proceso.
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5.4.1 Seleccion de las Técnicas de Modelado

Como primer paso en esta fase de modelado, se realizo la seleccion de las técnicas de
modelado y la funcién de cada una de ellas. Unas de las primeras necesidades fue saber
cuales son las variables que tienen mayor influencia en la variable predictiva, para ello
se aplico el algoritmo de Bayes Naive de Microsoft, este algoritmo como se explico
anteriormente, es un algoritmo de clasificacion que calcula la probabilidad condicional
entre las columnas de entradas y la columna de prediccion, descubriendo relaciones
entre ellas. Este algoritmo se utiliz6 para realizar una exploracion inicial de los datos vy,
mas adelante, aplicar los resultados obtenidos para crear modelos de mineria de datos
con otros algoritmos méas complejos y precisos desde el punto de vista computacional,
como son el algoritmo de Redes Neuronales de Microsoft y el algoritmo de Arboles de
Decisién de Microsoft.

5.4.2 Seleccion de las Variables Influyentes

Como se acaba de explicar, para seleccionar las variables de entrada que tienen mayor
influencia en la variable predictiva, variable “Estado” (Cliente o Fugado), se aplica el
algoritmo de Bayes Naives de Microsoft. Este algoritmo actda calculando la
probabilidad de cada estado de cada columna de entrada, dado cada posible estado de la

columna de prediccion.

Este método es importante no solo porque ofrece un andlisis cualitativo de los atributos
y valores que pueden intervenir en el problema, sino porque da cuenta también de la
importancia cuantitativa de esos atributos. En el aspecto cualitativo se puede representar
como se relacionan esos atributos ya sea en una forma causal, o sefialando simplemente
la correlacion que existe entre esos atributos. Cuantitativamente (y ésta es la gran
aportacion de los métodos bayesianos), da una medida probabilistica de la importancia
de esas variables en el problema (y por lo tanto una probabilidad explicita de las
hipotesis que se formulan). Esta es quiza una de las diferencias fundamentales que
ofrecen las redes bayesianas con respecto a otros métodos -como puedan ser los arboles
de decision y las redes neuronales, que no dan una medida cuantitativa de esa

clasificacion [Mal03].

Como requisito, un modelo Bayes naive debe contener una columna de clave, columnas

de entrada y una columna de prediccion, en donde, todas las columnas deben ser
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discretas. Esta tarea se realiza durante el proceso de construccion de la estructura de
mineria de datos. Como se aprecia en la figura 11, al momento de seleccionar el
conjunto de variables con el que se entren6d el modelo, la herramienta discretiza las
variables continuas asignandole estados a cada una de ellas, de modo que el algoritmo

pueda obtener las relaciones entre estos estados y los estados de la variable predictiva.

Estructura del modelo de mineria de datos:

Columnas | Tipodecontenido |  Tipode datos
Z] Antiguedad Servicios Discrete Tesxct
=] Cant Servicios Discrete Text
=] Edad Discrete Text
=] Estado Discrete Text
#Z] 1d Cliente Key Long
j Impugnaciones Mes Discretized Long
2] Uamadas Competencia Mes Discrete Text
=] Localidad Discrete Text
=] Modificaciones Servicios Mes Discretized Long
J FProm Impugnaciones 3meses Discretized Long
=] Prom Uamadas Competencia 3...  Discrete Text
=] Prom Modfficaciones Servicios 3...  Discretized Long
o] Prom Reclamos Comerciales 3m...  Discretized Laong
=] Prom Reclamos Tecnicos 3meses  Discretized Long
=] Reclamos Comerciales Mes Discretized Long
=] Reclamos Tecnicos Mes Discretized Long
=1 Wisikas Comerciales Mes Discrete Text
Z] Zona Discrete Text

Figura 11: Especificacion del contenido y el tipo de datos de las columnas utilizadas en
la estructura de mineria de datos para el algoritmo Bayes Naive.

En la columna tipo de contenido, se puede apreciar como las variables continuas,
especificamente las que poseen tipo de dato Long, son dejadas en un estado Discretized,
esto quiere decir que antes de iniciar el entrenamiento de los datos, los valores continuos

seran discretizados, cumpliéndose asi el requisito del algoritmo.

Ahora bien, una vez creada la estructura de minerias de datos se deben establecer los
parametros del algoritmo. En la figura 12, se observa con claridad como SQL Server
Business Intelligence Development Studio ofrece un visor con los parametros del
algoritmo, permitiendo modificar los valores por defecto y agregar nuevos parametros

segun la necesidad de la solucion.
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MAKIMUM INFUT ATTRIBUTES | 255 0.65535
MAXIMUM_OUTPUT_ATTRIBUTES

MAXIMUM_STATES

MINIMUM_DEPENDENCY _PROBABILITY

Figura 12: Visor para establecer o modificar los pardmetros del algoritmo Bayes Naive.

Cada uno de los parametros influye en el rendimiento y la precision del modelo de
mineria de datos resultante. A continuacion, la tabla 6 describe la funcionalidad de los

pardmetros utilizados.

Tabla 6: Descripcion de los parametros utilizados en la aplicacion del algoritmo de

Bayes Naives.

Parédmetro Descripcion

Especifica el nimero maximo de atributos de entrada que puede
administrar el algoritmo antes de invocar la seleccion de
MAXIMUM_INPUT_ATTRIBUTES | caracteristicas. Si este valor se establece en 0, se deshabilita la
seleccion de caracteristicas para atributos de entrada.

El valor predeterminado es 255.

Especifica el nimero maximo de atributos de salida que puede

administrar el algoritmo antes de invocar la seleccion de
MAXIMUM_OUTPUT_ATTRIBUT

Es caracteristicas. Si este valor se establece en 0, se deshabilita la

seleccion de caracteristicas para atributos de salida.

El valor predeterminado es 255.

Especifica la probabilidad de dependencia minima entre los

atributos de entrada y salida. Este valor se utiliza para limitar el

MINIMUM_DEPENDENCY_PROB | tamafio del contenido generado por el algoritmo. Puede establecerse
ABILITY un valor de 0 a 1 para esta propiedad. Si se aumenta el valor, se

reduce el nimero de atributos del modelo.

El valor predeterminado es 0,5.

Especifica el nimero méximo de estados de atributo que admite el
algoritmo. Si el nimero de estados que tiene un atributo es mayor
que el nimero maximo de estados, el algoritmo utiliza los estados
MAXIMUM_STATES ) ) ) )
mas conocidos del atributo e interpreta que faltan los estados
restantes.

El valor predeterminado es 100.
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Una vez que la estructura y los pardmetros para los modelos de mineria de datos se
completaron, se entreno el modelo de mineria de datos. En la figura 13 se aprecia el
modelo creado, el analisis se realizé utilizando la ficha llamada Visor de modelos de
mineria de datos del Disefiador de mineria de datos.

B, Estructura e minéria de d... |X Miodesios g8 marerid e dabos |‘\'_. WO O IOCRE0T 08 BN |“Ej Grafun G precscn g8 min... | Fredonon de modeiy de mi...

*odel minaria dates: [MD_Moded Patrones 02 % | vigor; [viscr Bayes ravee de Moroseit ] E

i0d de dapendencias | Perfles de atrbuto | Caracteristioas del atrbito | Distrcin del tribeto |

alal ol B s .

Todes los
ﬂ\ Prom Redamos Comerciales 3meses
Ec‘.a:l Reclamos Tecnicos Mes

Figura 13: Ficha Red de dependencia del Visor de Bayes Naive para el modelo de
ADSL.

El Visor de Bayes Naive proporciona varios métodos para mostrar la interaccion entre

los atributos de prediccion y los atributos de entrada de una tabla de escenarios.

Como se aprecid en la figura 13, una de las fichas que dispone el visor es la Red de
dependencia, en ella se observan claramente las dependencias entre los atributos de
entrada y los atributos de prediccion de un modelo. El control deslizante de la izquierda
del visor se comporta como un filtro que estd asociado a la importancia de las
dependencias. Si desplaza el control deslizante hacia abajo, solo se veran los vinculos

mas similares.

Cuando se selecciona un nodo, el visor resalta las dependencias especificas de dicho
nodo. Por ejemplo, si elige un nodo de prediccion, el visor también resalta cada uno de

los nodos que ayudan a predecir el nodo de prediccion.

Otra ficha importante que ofrece el visor es Perfiles del atributo. En la figura 14, se
observan las columnas de entrada del conjunto de datos y el célculo de la probabilidad

de cada estado de las columnas de entrada, dado cada posible estado de la columna de
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prediccion, indicando por medio de histogramas, como se distribuyen los estados de
cada columna, dado cada estado de la columna de prediccion. Al posicionarse sobre un
histograma se puede observar una leyenda que indica el porcentaje de influencia que
tiene cada estado de la variable de entrada sobre el estado de la variable de prediccion.

b Elads Tomafo: .. | Tomafio: .. | Tamafio: 122008 | Tamafic: 0 I
 ErbelyShfes
) . B Ertie7p12Messs
[ ] Erhe?ﬂm
9
'@ 1Sevico
. ! @ Erte2-3Sericis
Cant Servicios i @ Enbed-5Senicns I I . I
{ @ ErbebomasSenic
! @ Obos
8 Erbedl yS0Af0:
Edad § MapoaHlanio
@ Enbe31 y40Afos
@ Erbe 23y WAt
@ Oves
e I
0 s
# «
Prom Redamos Comercisles 3meses ) >=1
8 s
[£]
28
1]
[ |
4]

Figura 14: Perfiles de los atributos del Visor de Bayes Naive para el modelo de ADSL.
Esta vista, junto con la red de dependencia, se utilizé para identificar las columnas de
entradas que son importantes a la hora de generar los modelos de mineria de datos con

los algoritmos de arboles de decision y redes neuronales.

En las figuras 15, 16 y 17 se muestran las redes de dependencias obtenidas al crear los
modelos de mineria de datos para TPOS, WITV y PHS respectivamente.
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Modeks minarls datos: [MD_Model_Patrores_TPC ]| Wisge: |Vior Baves nafve e Microsclt =
Red de dependencias | erfies dal triut | Coractarishicns de aributo | Ditincié de abbuto |
alaf afof ¥4 al e

Todks ks
Vinoukos

-

Visitas Comerciales Mes

Reclamos Tecnicos Mes

Prom Reclamos Comerciales 3meses

Figura 15: Ficha Red de dependencia del Visor de Bayes Naives para el modelo de

TPOS.

B, Estnucturs de mineris e datos | A, Modslos G mineviade dstos £ Visor e modsos de minerind... | /5] 4o de precisiinde mineri... |9 Preciiin de modelo e

edisko ingria datos: [MD)_Piodel Petrones WT ¥ | Vistes |Visor Bayes naive de Microsoft i NE]
Aedde dependdencias | Perfies del strbuto | Coracteritinas ded shrbuto | Distncin delatrbut |

ala wlaf #lH af ™ Miostrarnostee b
Todes ks

Reclames Comernciales Mes

Reclamos Tecnicos Mes
Prom Reclamos Tecnicos Imeses

Figura 16: Ficha Red de dependencia del Visor de Bayes Naives para el modelo de
WITV.

53



8, Estrudura de mneriy de dfos | A, Modelos de minesia de deftos | 454 Yisor de modekos de minediad... | <21 Grdfico de precisiin de mneri,.. | Frediciin de modsh de mner,

Miodlels mineris datees: [MD_Moded Potrones PHE ™| Visees [Visor Rayes naive de Microsoft i |

find de dapendencias | Perties del srbut | Coracterstions del strbutn | Disicidn de strbuto |

@/a] bl 2 al ™ Mo renbr s
Todos ks

virouos
Reclameos Comenciales Mes
-—

o Recaos Tercs mess

Artiguedad Seniciod Estady S
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Figura 17: Ficha Red de dependencia del Visor de Bayes Naives para el modelo de PHS.

5.4.3 Construccion del Modelo

Una vez que se realizo la exploracion inicial de los datos, conociendo las variables de
entrada que poseen mayor influencia en la variable predictiva de cada servicio, fue el
momento de ejecutar la herramienta de modelado sobre el conjunto de los datos
preparados para crear los modelos. De los cuatro conjuntos de datos distintos que se
crearon, uno para cada servicio analizado, se construyeron dos modelos de mineria de
datos, unos con la utilizacion del algoritmo de Arboles de Decision de Microsoft y otro
con el algoritmo de Redes Neuronales de Microsoft, generando en total ocho modelos,
dos para cada servicio, modelos que posteriormente seran analizados y comparados para

conocer cual manifiesta mejores resultados.

Como primera tarea se ejecuta la herramienta Business Intelligence Developmen
Studio, en ella se encuentra el asistente para mineria de datos de Microsoft, este se
ejecuta cada vez que se agrega una nueva estructura de mineria de datos a un proyecto
de mineria de datos. El asistente define nuevas estructuras y también define el modelo de

mineria de datos inicial para cada estructura.
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5.4.3.1 Modelado con el algoritmo de Arboles de Decision

El algoritmo de arboles de decision de Microsoft es un algoritmo de clasificacion que
proporciona SQL Server Analysis Services para modelar la prediccion de atributos

discretos y continuos.

Como es sabido, este proyecto posee un unico atributo de prediccion de tipo discreto,
por lo tanto, el algoritmo hace predicciones basandose en las relaciones entre las

columnas de entrada para predecir los estados del atributo de prediccion.

Para iniciar la construccion de este modelo se selecciona un origen de datos, es decir, se
realiza una conexion con la base de datos en donde se encuentran las tablas de escenario,
tablas que incluyen los datos de aprendizaje que se utilizaran para entrenar los modelos
de mineria de datos. Una vez realizada esta conexion se configura la vista de origen de
datos, aqui se escoge la tabla de escenario que se utiliza para la creacién de la estructura
de mineria de datos.

Los pasos necesarios para crear la estructura de de mineria de datos son los siguientes:

1. Seleccionar un tipo de origen de datos, en este caso una base de datos relacional
existente.

2. Seleccionar el algoritmo o la técnica de mineria de datos.

3. Seleccionar la vista del origen de datos para proporcionar los datos que la
estructura necesita.

4. Seleccionar la tabla de escenarios.

5. Especificar las columnas que se utilizaran para el analisis: columnas de entrada,
de prediccion o de clave.

6. Especificar el contenido y el tipo de datos de las columnas de la estructura de
mineria de datos.

7. Asignar nombre y guardar la nueva estructura y el modelo de mineria de datos

asociado.

En la figura 18 se puede apreciar el punto 5 del proceso, aqui se especifican las
columnas que se utilizaran para el analisis. En este ejemplo, se muestra la construccion
de la estructura de mineria de datos para el servicios de Telefonia de Post Pago,
utilizando la técnica de arboles de decision.
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Figura 18: Especificacion de las columnas que se utilizan para la creacion de la
estructura de TPOS.

Una vez finalizado el asistente con el que se crea la estructura de mineria de datos, en el
explorador de soluciones de la herramienta Business Intelligence Development Studio,
como se ve en la figura 19, se almacena el proyecto de Analysis Services que contiene el
origen de datos, la vista del origen de datos y la estructura de mineria de datos

recientemente creada.

56



Explorador de soluciones - MD_PatronesDeFuga_TPOS - 0 X
=N
= & Erfgmes de datos
+ 2 Mineria Datos.ds
=1 [ Vistas de origen de datos
'lEl Mineria Datos.dsy
[ Cubos
|7 Dimensiones
=) [£g Estructuras de mineria de datos
A, MD_Estruc_ArbolDedision_TPOS. dmm
[ Funciones
[ Ensamblados
|y Varios

Figura 19: Explorador de soluciones con el cubo que contiene la solucion para TPOS.

Antes de iniciar el entrenamiento del modelo se deben configurar los parametros del
algoritmo, quienes afectan al rendimiento y la precision del modelo de mineria de datos.
En la figura 20, se aprecia el visor que facilitd la herramienta Business Intelligence

Development Studio para especificar los parametros.

:“‘{ Parametros de algoritmo

Parametros:

Parametro | Yalor | Predetermin. .. | Inkervalo
COMPLEXITY _PEMNALTY 0.9 {0.0,1.0)
FORCE_REGRESSOR,

MAZIMUM_INPUT ATTRIBUTES 755 [0,65535]
Ma:IMUM_OUTPUT _ATTRIBUTES 255 [0,65535]
MINIMUM_SUPPORT 10.0 {0.0,...)
SCORE_METHOD 4 1,3,4
SPLIT _METHOD 3 [1,3]

Figura 20: Determinacion de los parametros del algoritmo de arboles de decision para el
modelo de TPOS.

La tabla 7, describe la funcionalidad de cada parametro que se configuré para la

construccién del modelo de mineria de datos utilizando la técnica de arboles de decision.
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Tabla 7: Descripcion de los parametro utilizados para el algoritmo de arboles de

Parametro

MAXIMUM_INPUT_ATTRIBUTES

MAXIMUM_OUTPUT_ATTRIBUTES

SCORE_METHOD

SPLIT_METHOD

MINIMUM_SUPPORT

COMPLEXITY_PENALTY

decision.
Descripcion
Define el nimero de atributos de entrada que el algoritmo puede
controlar antes de invocar la seleccion de caracteristicas.
Establezca este valor en 0 para desactivar la seleccién de
caracteristicas.

El valor predeterminado es 255.

Define el nimero de atributos de salida que el algoritmo puede
controlar antes de invocar la seleccion de caracteristicas.
Establezca este valor en 0 para desactivar la seleccién de
caracteristicas.

El valor predeterminado es 255.

Determina el método utilizado para calcular el resultado de la
divisién. Opciones disponibles: Entropia (1), Bayesiano con
prioridad K2 (2) o Equivalente Dirichlet bayesiano (BDE) con
prioridad (3).

El valor predeterminado es 3.

Determina el método utilizado para dividir el nodo. Opciones
disponibles: binario (1), completo (2) o ambos (3).

El valor predeterminado es 3.

Determina el nimero minimo de escenarios de hoja necesarios
para generar una division en el arbol de decision.

El valor predeterminado es 10.

Controla el crecimiento del arbol de decision. Un valor bajo
aumenta el nimero de divisiones y un valor alto lo reduce. El
valor predeterminado se basa en el nimero de atributos de un
modelo concreto, como se describe en la lista siguiente:

e De 1a9 atributos, el valor predeterminado es 0,5.

e De 10 a 99 atributos, el valor predeterminado es 0,9.

e Para 100 o més atributos, el valor predeterminado es 0,99.

Una vez que se entrend y generd el modelo de mineria de datos, se utiliza el Visor de

Arboles de Microsoft para examinar el modelo creado. Un arbol de decision esta

compuesto por una serie de divisiones, con la division méas importante que determina el

algoritmo a la izquierda del visor, en el nodo Todo. Como se ve en la figura 21 y 22,

figuras que en conjunto muestran el arbol completo para el modelo de mineria de datos

para Telefonia Post Pago, la division del nodo Todos es la mas importante porque
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contiene la condicién méas determinante de division del conjunto de datos y, por tanto, la

que ocasiona la primera division.

Para mostrar u ocultar las divisiones que ocurren en cada nodo y asi examinar el arbol,
se pueden expandir o contraer los nodos individuales. También puede utilizar las
opciones de la ficha Arbol de decision para influir en el modo en que se muestra el

arbol.
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Figura 21: Primera parte del Arbol de decision del modelo de TPOS.
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Figura 22: Segunda parte del Arbol de decision del modelo de TPOS.

61




5.4.3.2 Modelado con el algoritmo de Redes Neuronales

El algoritmo de red neuronal Microsoft crea modelos de mineria de datos de
clasificacion y regresion mediante la generacion de una red de neuronas de tipo
Perceptron Multicapa. De forma similar al algoritmo de &rboles de decision de
Microsoft, el algoritmo de red neuronal de Microsoft calcula las probabilidades de cada
posible estado del atributo de entrada cuando se da cada estado del atributo de
prediccion. Posteriormente, puede utilizar estas probabilidades para predecir un
resultado del atributo predicho basado en los atributos de entrada.

El proceso de construccion de la estructura y el modelo de mineria de datos es idéntico
al proceso explicado anteriormente con el algoritmo de arboles de decision. Se comienza
con la conexién a la base de datos que almacena las tablas de escenarios, una vista de la
base de datos, seleccionando la tabla de escenario que corresponde al area de negocio
analizado, la seleccion del algoritmo, la seleccidn de las columnas de entrada, clave y
prediccion, la especificacion del contenido y tipo de datos de estas columnas, la
asignacion de un nombre a la estructura de mineria de datos y finalmente, antes de
entrenar el modelo, la configuracion de los parametros del algoritmo de Red Neuronal

de Microsoft como se aprecia en la figura 23.

% Parametros de algoritmo

Parametros:
Paramekro | Yalor | Predetermin. .. | Inkervalo
HIDDEM _MODE_RATIO 4.0 [0,...)
HOLDOUT _PERCEMTAGE 30 {0,1007
HOLDOUT _SEED ] Covnyendd
MAXIMUM_INPUT ATTRIBUTES 755 [0,65535]
faxIrMUM_OUTPUT _ATTRIBUTES 255 [0,85535]
MAXIMUM_STATES 100 0,[2,65535]
SAMPLE_SIZE 10000 [0,...)

Figura 23: Determinacion de los parametros del algoritmo red neuronal para el modelo
de TPOS.

Los valores que se especifican en los parametros disponibles para el algoritmo, tienen
mucha influencia en los pasos implicados en el entrenamiento del modelo de mineria de
datos. En primer lugar, el algoritmo evalla y extrae los datos de entrenamiento del
origen de datos. Un porcentaje de los datos de entrenamiento, denominado datos de

exclusion, se reserva para medir la precision de la estructura del modelo resultante.
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Durante el proceso de entrenamiento, el modelo se evalla frente a los datos de exclusion
después de cada iteracion en los datos de entrenamiento. Cuando la precision del modelo
deja de aumentar, el proceso de entrenamiento se detiene. Los valores de los parametros
SAMPLE_SIZE y HOLDOUT_PERCENTAGE se utilizan para determinar el nimero de
escenarios de muestra de los datos de entrenamiento y el nimero de escenarios que se
apartan para los datos de exclusion. El valor del parametro HOLDOUT_SEED se utiliza
para determinar aleatoriamente los escenarios individuales que se apartan para los datos

de exclusion.

A continuacion, el algoritmo determina el numero y la complejidad de las redes que
admite el modelo de mineria de datos. Si el modelo contiene uno o0 més atributos que
solo se utilizan para la prediccion, el algoritmo crea una Unica red que representa todos
estos atributos. Si el modelo contiene uno o0 més atributos que se utilizan para la entrada
y la prediccion, el proveedor de algoritmos construye una red para cada uno de estos
atributos. Si el nimero de atributos de entrada o de prediccion es mayor que el valor del
parametro MAXIMUM_INPUT_ATTRIBUTES 0 el parametro
MAXIMUM_OUTPUT_ATTRIBUTES respectivamente, se utiliza un algoritmo de
selecciodn de caracteristicas para reducir la complejidad de las redes que se incluyen en el
modelo de mineria de datos. La seleccion de caracteristicas reduce el numero de
atributos de entrada o de prediccion a los mas relevantes estadisticamente para el
modelo.

En el caso de los atributos de entrada y de prediccidn que tienen valores discretos, cada
neurona de entrada o de salida representa respectivamente un Unico estado. En el caso de
los atributos de entrada y de prediccion que tienen atributos continuos, cada neurona de
entrada o de salida representa respectivamente el intervalo y la distribucion de valores
del atributo. EI nimero maximo de estados admitidos en cada escenario depende del
valor del pardmetro de algoritmo MAXIMUM_STATES. Si el nimero de estados para un
atributo especifico excede el valor del pardmetro de algoritmo MAXIMUM_STATES, se
eligen los estados mas utilizados o relevantes para dicho atributo, hasta alcanzar el

maximo; el resto de los estados se agrupa como valores que faltan para el analisis.
A continuacion, el algoritmo utiliza el valor del pardmetro HIDDEN_NODE_RATIO al

determinar el namero inicial de neuronas que se crearan para la capa oculta. El

proveedor de algoritmos evalGa iterativamente el peso de todas las entradas de la red
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simultaneamente, tomando el conjunto de datos de entrenamiento reservado
anteriormente y comparando el valor real conocido de cada escenario de los datos de
exclusion con la prediccion de la red, en un proceso conocido como aprendizaje por
lotes. Una vez que el algoritmo ha evaluado el conjunto completo de los datos de
entrenamiento, revisa el valor predicho y real de cada neurona. El algoritmo calcula el
grado de error, si lo hay, y ajusta los pesos asociados con las entradas de esa neurona,
trabajando hacia atras desde las neuronas de salida a las de entrada en un proceso
conocido como propagacion hacia atras. A continuacion, el algoritmo repite el proceso
en todo el conjunto de datos de entrenamiento. Dado que el algoritmo puede admitir
maultiples pesos y neuronas de salida, el algoritmo de gradiente conjugado se utiliza para
guiar el proceso de entrenamiento en la asignacion y evaluacion de los pesos de las

entradas.

Una vez que el entrenamiento del modelo se ha realizado, el visor de redes neuronales
que posee SQL Server Analysis Services muestra el modelo de mineria de datos que se
genera con el algoritmo de Red neuronal. Puede utilizarse para seleccionar estados
concretos de atributos de entrada y para investigar el modo en que los otros atributos de
entrada del modelo afectan al estado del atributo de salida, también denominado atributo

de prediccion.

En la figura 24, se observa el modelo de redes neuronales creado para television digital
inalambrica, aqui se puede observar los estados de las variables de entrada mas
influyente en la variable predictiva. Se designa en la ventana Output el atributo del
modelo de red neuronal que se ocupara como salida junto con dos estados que se desean
comparar, en este caso, estado cliente y estado fugado. Luego en el panel de variables se
disponen las columnas Atributo, Valor del atributo, Favorece [cliente] y Favorece
[fugado], de manera que las columnas se ordenan por la importancia que tiene las
columnas de entrada sobre el estado Fugado. La barra a la derecha del atributo muestra
el estado del atributo de entrada que el estado del atributo de salida favorece. El tamafio
de la barra muestra la intensidad con que el estado de salida favorece al estado de

entrada.
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Figura 24: Visor del modelo de redes neuronales para Television Digital Inalambrica.
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5.5 Evaluacion

En esta etapa del proyecto, ya se construyeron los modelos de mineria de datos que

parecen tener una alta calidad desde la perspectiva del anélisis de datos.

Antes de proceder a la implementacion final del modelo, es importante evaluar los
modelos sobre aplicaciones reales, para ellos se realizan consultas predictivas al modelo,
tomando un conjunto de clientes de la empresa que a la vez estan presentes en las tablas

de escenarios ocupadas para el entrenamiento del modelo.

El objetivo de este proceso fue conocer la efectividad predictiva de los modelos de
mineria de datos, descubriendo cuantos clientes que efectivamente se fugaron de la
empresa durante el afio dos mil nueve, son reconocidos el mes anterior con una

probabilidad alta de fuga.

5.5.1 Consultas Predictivas

La evaluacion del modelo se llevo a cabo creando un proyecto de Integration Services y
programando una Tarea de Consulta de mineria de datos, como se aparecia en la figura
25. Esta tarea es una herramienta que ofrece Microsoft Integration Services para realizar

consultas a los modelos de mineria de datos.

CUadro de herramientas _Package.dtsu [Disefio]* | Pagina de inicio |

j— EI 14 H " ] H E... =~ o <
X :mten 05 ce o ce cont.. ~ 2" Flujode control |4 Flujo de datos | i3] Controladores de eventos | T2 Explorador de paguete
unkera

Er_! Contenedor de bucles Foreach

ﬂ Contenedor de secuencias

3 i vl
lﬁ ez €1 6o T = _A}g Tarea Consulta de minetia de datos
|—f-‘{h Tarea Consulta de mineria d...

T‘]J Tarea de procesamiento de ...
-E:] Tarea Ejecutar DOL de Analy...

Tarea Ejecutar pagquete

Figura 25: Creacion de una consulta al modelo de mineria de datos.

Para programar esta tarea, como primera etapa, se debe crear una conexion al proyecto
donde se encuentra la estructura de mineria de datos, como muestra la figura 26,

posteriormente se selecciona el modelo a consultar.
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%, Editor de la tarea Consulta de mineria de datos

% Mormbre:

ITarea Zonsulka de mineria de datos
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Canexidn;

IIu:ucthu:ust.MD_F‘atru:unes_.ﬁ.rl:unlesDecisiu:un_.ﬁ.ij Mueya |

Estructura de mineria de
datos:

Modelos de minetia de
datos:

IMD_Patru:unes_.ﬁ.rI:uDIes_adsl

=

MO _Arboles_ads]

Figura 26: Seleccidn de la estructura y modelo que seran consultados.

Una vez realizados los pasos anteriores, en la pestafia de consulta, se ingresa un conjunto

de clientes con la misma estructura de informacion que poseen las tablas de escenarios, y

se selecciona el modelo a consultar. Como se muestra en la figura 27, automaticamente

la herramienta relaciona las variables que el modelo necesita, del conjunto de datos de

entrada, para realizar la prediccion.

A o
Bl 5% MD_prboles_ads] = [ pM_Clientes_ A0S0 -
4Z] Antiguedad Servicios »-,_\‘_' [Z] anio
4Z] Cant Servicios »-,_\_\___‘_1 [Z] antiguedad_servicios
4Z] Edad [Z] cant_servicios
4 Estado \ Z] condPaga
2] Id Cliente \ =] edad
=] Prom Reclamos Comert [Z] estada
=] Prom Reclamos Tecnice [Z] estrato_social
4Z] Reclamos Tecnicos Mes [E] fono_servicio
4Z] visitas Comerciales Me: Z] id_cliente
-E Zona E impugnaciones_mes
[Z] llamadasCompetencia_mes
1Z] localidad
- =
al | ol Cuwiibae Fahla I Selacrinnaovkahla e arranarine I
Crigen | Campo I Alias | Mostrar | Grupo I i i I Criterios o argument
[7] DM_clientes_aDsL 5] rut_cliente v
[Z] DM_dientes_aDSL [Z] fono_servicio 7
[ DM_Clientes_ADSL [E] nombre 3
[Z] DM_Clientes_ADSL Z] mes v =10
[7] DM_Clientes_ADSL [Z] estada ¥
‘%_ Funcion de prediccion  § - PredictProbakbility ¥ [Estado, <fugado=]

Figura 27: Seleccion del modelo de mineria de datos, la tabla de entrada, las variables

desplegadas en la consulta y la funcion de prediccion.
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Finalmente, en la figura 28, se observa la salida de la consulta predictiva, aqui se
selecciona una base de datos y la tabla donde se almacenan los resultados que podran ser

entregados al departamento de fidelizacion de clientes por medio de un reporte.

f{ Editor de la tarea Consulta de mineria de d

% Normbre: ITarea Zonsulka de mineria de datos

Descripcian: ITarea Zonsulka de mineria de datos

Modelo de minetia de datos I Consulks  Salida |

S | TESIS-5D7575828 Reporte 7 | Nueva |

IRepDrte_.ﬁ.rI:uDIes_.ﬁ.DSL

Tabla de salida:

Figura 28: Seleccion de la salida para la consulta al modelo de mineria de datos.

Todas las etapas recientemente explicadas conforman el proceso que se utilizé para
obtener resultados que evaltan la calidad predictiva de un modelo de mineria datos.
Cada modelo evaluado, pertenece a una de las cuatro areas de negocio que se analizaron,
ademas como es sabido, cada area de negocio fue modela con la técnica de arboles de
decision y redes neuronales, por ende, existen ocho modelos distintos de mineria de
datos que se evaluaron. Para obtener mejores resultados y poder discernir con claridad
que algoritmo manifiesta mejores resultados, sobre una misma area de negocio, se

evalu6 cada modelo para dos meses distintos escogidos aleatoriamente.

5.5.2 Resultados

El resultado de la evaluacion a cada uno de los modelos se expreso por medio de
graficos circulares 3D, en donde se contraponen los clientes que efectivamente se
fugaron de la empresa y los clientes reconocidos por el modelo de mineria de datos con
alta probabilidad de fuga. El porcentaje de clientes que el modelo reconoce como una

posible fugas del total de clientes fugados determiné la calidad del modelo.
A continuacién se muestran los graficos para las areas de negocio analizadas y los

resultados que se obtienen con las dos técnicas de modelado. En la figura 29 se muestran

los resultados de la evaluacién para el area de negocio de internet banda ancha.
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Modelo de ADSL con Arboles de Decision

Octubre 2009
Fugados = 436
56% =244 Noviembre 2009
Fugados = 766
53% =405

Modelo de ADSL con Redes Neuronales

Octubre 2009
Fugados = 436
37% = 161 Noviembre 2009
5% =22 Fugados = 766
41% =314
6% = 46

Figura 29: Evaluacion del modelo creado para Internet Banda Ancha.

En la figura se aprecia que los clientes que se fugaron de la empresa durante el mes de
octubre del 2009 son 436, de esos clientes el modelo de mineria de datos entrenado con
arboles de decision detecta al 54% de esos clientes con una probabilidad de fuga sobre el
90%, correspondiendo a 244 clientes, a su vez el modelo entrenado con redes neuronales
detecta un 37% de clientes con probabilidad de fuga sobre 90%, correspondiendo a 166
clientes y a otro 5% de ellos con una probabilidad de fuga entre 80% y 90%, lo que
equivale a 22 clientes. Para el mes de noviembre del mismo afio los clientes fugados de
la empresa fueron 766, de aqui el modelo entrenado con arboles de decision detecto al
53% de esos clientes con una probabilidad de fuga sobre el 90%, correspondiendo a 405
clientes, a su vez el modelo entrenado con redes neuronales detecta un 41% de clientes
con probabilidad de fuga sobre 90%, correspondiendo a 314 clientes y a otro 6% de ellos
con una probabilidad de fuga entre 80% y 90%, lo que equivale a 46 clientes.
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Se puede apreciar, de acuerdo a los resultados de la evaluacion, que el modelo de
internet banda ancha entrenado con arboles de decision manifiesta mejores resultados

que el modelo entrenado con redes neuronales.

A continuacién, en la figura 30, se aprecian los resultados de las evaluaciones realizadas

a los modelos de mineria de datos para telefonia post pago.

Modelo de TPOS con Arboles de Decision

Septiembre 2009
Fugados = 350
47% = 164 Noviembre 2009
Fugados = 536
43% =230

Modelo de TPOS con Redes Neuronales

Septiembre 2009
Fugados = 350
8% =28 Noviembre 2009
23% =81 Fugados = 536
6% =32
19% = 102

Figura 30: Evaluacién del modelo creado para Telefonia Post Pago.

En la evaluacion a los modelos de telefonia post pago, nuevamente el modelo entrenado
con arboles de decision manifiesta mejores resultados que el modelo entrenado con
redes neuronales. Para el mes de septiembre del 2009, de 350 clientes fugados, el
modelo creado con arboles de decision reconoce a un 47% de ellos con una probabilidad
de fuga sobre un 90%, equivalente a 164 clientes, a su vez el modelo creado con redes
neuronales detectd una probabilidad de fuga entre el 80% y 90% al 8% de los 350
clientes efectivamente fugados y al 23% de ellos entre un 70% y 80% de probabilidad de

fuga, lo que equivale a 81 clientes. Para el mes de noviembre de 530 clientes fugados, el
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modelo entrenado con arboles de decisién detect6 al 43% de ellos con una probabilidad
de fuga sobre el 90%, lo que corresponde a 230 clientes, en cuanto al modelo entrenado
con redes neuronales, para ese mismo mes, detectd al 6% de los clientes fugados con una
probabilidad de fuga entre el 80% y 90%, equivalente a 32 clientes y al 19% de los
clientes fugados con una probabilidad de fuga entre 70% y 80%, lo que equivale a 102

clientes.

En la figura 31, se exhiben los resultados de los modelos creados para el area de negocio
de television digital inalambrica.

Modelo de WITV con Arboles de Decision

Octubre 2009
Fugados =233
36% = 84 Diciembre 2009
Fugados = 349
40% = 140

Modelo de WITV con Redes Neuronales

Octubre 2009
Fugados = 233
25% =58 Diciembre 2009
8% =19 Fugados = 349
34% =119
4% =14

Figura 31: Evaluacién del modelo creado para Television Digital Inaldmbrica.

Al igual que en las evaluaciones anteriores, el modelo entrenado con &rboles de decision
para television digital inalambrica, manifiesta mejores resultados que el modelo
entrenado con redes neuronales, no es una diferencia excesiva como ocurre en telefonia
post pago, pero si existe un mejor rendimiento. Los meses en que se evaluaron estos

modelos son octubre y diciembre, en el primer mes, el modelo creado con arboles de

71



decision detectd una probabilidad de fuga sobre el 90% para el 36% de los clientes que
efectivamente se fugaron de la empresa, lo que equivale a 84 clientes. En tanto el
modelo entrenado con redes neuronales detecté a un 25% de los clientes fugados con
una probabilidad de fuga mayor a 90%, equivalente a 58 clientes. Situacion similar
ocurre el mes de diciembre, en donde, el modelo entrenado con arboles de decision
detectd a un 40% de los clientes fugados con una probabilidad de fuga mayor a 90%,
equivalente a 140 clientes y el modelo entrenado con redes neuronales solamente detectd
a un 34% de los clientes fugados con una probabilidad de fuga mayor a 90%,

correspondiendo a 119 clientes.

Finalmente, se observa en la figura 32 los resultados de la evaluacion realizada a los
modelos creados para el area de negocio de telefonia local inalambrica.

Modelo de PHS con Arboles de Decision

Septiembre 2009
Fugados = 390
12% = 47 Diciembre 2009
Fugados =372
14% = 52

Modelo de PHS con Redes Neuronales

Septiembre 2009
Fugados = 390
12% = 47 Diciembre 2009
Fugados =372
14% = 52

Figura 32: Evaluacién del modelo creado para Telefonia Local Inalambrica.

En la evaluacién a los modelos de telefonia local inalambrica, a diferencia de los casos
anteriores, se obtiene un rendimiento muy bajo, las razones pueden ser variadas, desde
que no se consideraron las variables que realmente influyan en la fuga de este tipo de

servicio, que al ser un area de negocio que solo tiene telefonica del sur, a diferencia de
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sus competidores, presenta comportamientos muy distintos a las otras areas, o que
simplemente las fugas de esta area de negocio no posee patrones de comportamientos
claros, que puedan ser descritos o descubiertos. En cuanto a los resultados, para el mes
de septiembre del 2009, de 390 clientes fugados, el modelo creado con arboles de
decision reconoce a un 12% de ellos con una probabilidad de fuga sobre un 90%,
equivalente a 47 clientes, a su vez el modelo creado con redes neuronales detectd una
probabilidad de fuga entre el 80% y 90% al 12% de los 390 clientes efectivamente
fugados lo que equivale a 47 clientes. Para el mes de diciembre de 372 clientes fugados,
el modelo entrenado con arboles de decision detecto al 14% de ellos con una
probabilidad de fuga sobre el 90%, lo que corresponde a 52 clientes, en cuanto al
modelo entrenado con redes neuronales, para ese mismo mes, detectd al 14% de los
clientes fugados con una probabilidad de fuga entre el 80% y 90%, equivalente a 52

clientes.
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CONCLUSIONES

En este estudio se propuso una nueva herramienta a Telefénica del Sur para combatir el
churn o tasa de abandono de clientes, mediante la aplicacion de modelos predictivos
creados con tecnicas de mineria de datos, que detectan anticipadamente la fuga potencial

de clientes de la empresa.

Las areas de negocios que se sometieron al analisis fueron Internet Banda Ancha,
Telefonia Post Pago, Television Digital Inalambrica y Telefonia Local Inalambrica. En
base a esto y a la informacion entregada por Telefénica del Sur, respecto a las variables
relevantes que abarcan todos los ambitos de informacién que se necesitan conocer del
cliente, se investigd el desempefio de los algoritmos de mineria de datos para utilizar
aquellos que posean un rendimiento méas adecuado para objetivo del proyecto.

De esta forma, se lleg6 a la conclusion que los algoritmos que debian ser utilizados para
lograr el éxito del proyecto eran, los algoritmo de clasificacion Bayes Naives, Redes
Neuronales y Arboles de Decision.

El algoritmo de Bayes Naives se utilizo para la exploracion inicial de los datos, en donde
se descubren relaciones entre las columnas de entrada y la columna de prediccion,
permitiendo descubrir en cada area de negocio, en base a los clientes fugados durante el
afio 2009, las variables mas influyentes a la hora de construir un modelo predictivo con

mineria de datos.

En base a los resultados de la exploracion inicial, se construyeron modelos de mineria de
datos, a través de la implementacién de los algoritmos Redes Neuronales y Arboles de
Decision, en donde cada uno generé un modelo predictivo que indica, para cada area de

negocio, el porcentaje de fuga que posee cada cliente.

La evaluacion de cada modelo de mineria de datos implementado, se efectud
comparando los clientes que efectivamente se fugaron de la empresa y los clientes
reconocidos por el modelo de mineria de datos con alta probabilidad de fuga. El
porcentaje de clientes que efectivamente se fugaron de la empresa segin los datos
historicos de la empresa y que el modelo reconocié con probabilidad alta de fuga

durante el mes anterior, determino el indicador que mide la calidad del modelo.
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En base a lo anterior, el algoritmo de Arboles de Decisién manifesté un rendimiento
superior al exhibido por el algoritmo de Redes Neuronales, descubriendo en los
resultados de los modelos predictivos Internet Banda Ancha, Telefonia Post Pago y
Television Digital Inalambrica un importante conjunto de clientes con alta probabilidad
real de fuga. En cuanto al modelo de Telefonia Local Inalambrica, los resultados no
fueron los esperados, manifestando en la prediccion un porcentaje pequefio de clientes
con probabilidad real de fuga, muy inferior a los modelos anteriores. En esta area de
negocio el modelo creado con Arboles de Decision y el modelo creado con Redes

Neuronales presentan resultados muy similares.

En cuanto a la evaluacién individual de cada area de negocio, se obtiene que para el
modelo de Internet Banda Ancha, creado con el algoritmo de arboles de decision, se
predice en promedio al 55% de los clientes efectivamente fugados, con una probabilidad
de fuga por encima del 90%, a diferencia del algoritmo de redes neuronales que solo
predice en promedio al 39%. Para Telefonia Post Pago el modelo creado con el
algoritmo de arboles de decision predice en promedio, el 45% de los clientes
efectivamente fugados con una probabilidad de fuga sobre del 90%, a diferencia del
algoritmo de redes neuronales que solo descube en promedio 28% de los clientes que
efectivamente se fugaron de la empresa, con una probabilidad de fuga entre el 70% y
90%. En lo que respecta al area de negocio de Television Digital Inalambrica el modelo
creado con el algoritmo de arboles de decision detecta en promedio, el 38% de los
clientes efectivamente fugados, con una probabilidad de fuga por encima del 90%, a

diferencia del algoritmo de redes neuronales que solo predice en promedio al 30%.

Considerando los resultados obtenidos y el grado de efectividad de cada modelo, se
recomienda utilizar los modelos generados con el algoritmo de Arboles de Decision,
debido a que presenta un mejor desempefio que Redes Neuronales para descubrir

aquellos clientes que son posibles candidatos de abandonar la empresa.

La informacion entregada por cada modelo serd fundamental para aplicar
anticipadamente acciones de retencion, permitiendo a la empresa reducir los costos de
retencion, disminuir la tasa de abandono, focalizar los esfuerzos de marketing y mejorar

la comunicacion con sus clientes.
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Finalmente se puede concluir que cada modelo de mineria de datos tiene la capacidad de
potenciar ain mas su rendimiento. Incorporando a la tabla de escenarios mas
informacién relevante de los clientes, como por ejemplo, caracteristicas personales,
informacion del grupo familiar, comportamientos que posee como cliente y el grado de
satisfaccion con los servicios contratados. Debido a que los datos utilizados para
entrenar el modelo, son la clave de éxito de un modelo predictivo creado con Mineria de

Datos.
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ANEXOS

Anexol: Procedimientos almacenados

Tabla 8: Descripcion de los procedimientos que realizan las tareas de preparacion de

datos.

NOMBRE DEL DESCRIPCION
PROCEDIMIENTO

La funcién de estos procedimientos es insertar a tablas

) temporales de mineria de datos, todos los clientes vigentes
ProcMD_ADSL _datos_clientes

ProcMD_PHS datos_clientes
ProcMD _TPOS_datos_clientes
ProcMD _WITV_datos_clientes

de la empresa por medio de datos identificatorios de ellos,
ademaés elabora e inserta la variable antigliedad del servicio,
zona Yy localidad de residencia. Es generado un
procedimiento de este tipo para cada uno de los servicios

analizado.

Este procedimiento busca a los clientes de las tablas
temporales que hayan visitado las oficinas comerciales e
ProcMD_VisitaOficinasComerciales inserta la cantidad de veces que ocurrié una visita en el mes
anterior al analizado. Se crea un procedimiento de este tipo

para cada uno de los servicios de analisis.

Este procedimiento busca a los clientes de las tablas

temporales de mineria de datos que han realizado

o . modificacion de algin tipo a sus servicios e inserta la
ProcMD_Modificaciones_Servicios . o o )

cantidad de modificaciones que realizé en el mes anterior al

analizado. Se crea un procedimiento de este tipo para cada

uno de las areas de negocio analizadas.

Este procedimiento busca a los clientes de las tablas

temporales de mineria de datos que han realizado

ProcMD_Modificaciones_Servicios_3 | modificacion a sus servicios en los Ultimos tres meses
meses anteriores al analizado, e inserta la cantidad de
modificaciones que realiz6. Se crea un procedimiento de

este tipo para cada uno de los servicios de analisis.

Este procedimiento busca a los clientes de las tablas
temporales de mineria de datos que han realizado reclamos
ProcMD_reclamos_comerciales comerciales e inserta la cantidad de reclamos que realiz6 en
el mes anterior al analizado. Se crea un procedimiento de

este tipo para cada uno de los servicios de analisis.

) Este procedimiento busca a los clientes de las tablas
ProcMD_reclamos_comerciales_3mes L )
temporales de mineria de datos que han realizado reclamos
es
comerciales en los ultimos tres meses anteriores al
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analizado, e inserta la cantidad de reclamos que realizd. Se
crea un procedimiento de este tipo para cada uno de los

servicios de analisis.

ProcMD_reclamos_tecnicos

Este procedimiento busca a los clientes de las tablas
temporales de mineria de datos que han realizado reclamos
técnicos e inserta la cantidad de reclamos que realizé en el
mes anterior al analizado. Se crea un procedimiento de este

tipo para cada uno de los servicios de analisis.

ProcMD_reclamos_tecnicos_3meses

Este procedimiento busca a los clientes de las tablas
temporales de mineria de datos que han realizado reclamos
técnicos en los Ultimos tres meses anteriores al analizado, e
inserta la cantidad de reclamos que realizd. Se crea un
procedimiento de este tipo para cada uno de los servicios de

analisis.

ProcMD_impugnaciones

Este procedimiento busca a los clientes de las tablas
temporales de mineria de datos que han tenido alguna
impugnacién en sus servicios e inserta la cantidad de
impugnaciones que tuvo en el mes anterior al analizado. Se
crea un procedimiento de este tipo para cada uno de los

servicios de analisis.

ProcMD_impugnaciones_3meses

Este procedimiento busca a los clientes de las tablas
temporales de mineria de datos que han tenido alguna
impugnacién en sus servicios en los ultimos tres meses
anteriores al analizado, e inserta la cantidad de
impugnaciones que tuvo. Se crea un procedimiento de este

tipo para cada uno de los servicios de analisis.

ProcMD_llamadas_competencia

Este procedimiento busca a los clientes de las tablas
temporales de mineria de datos que han realizado llamadas a
los nimeros de las empresas de la competencia e inserta la
cantidad de llamadas que realiz6 en el mes anterior al
analizado. Se crea un procedimiento de este tipo para cada

uno de los servicios de analisis.

ProcMD_llamadas_competencia_3me

Ses

Este procedimiento busca a los clientes de las tablas
temporales de mineria de datos que han realizado llamadas a
los nimeros de las empresas de la competencia en los
altimos tres meses anteriores al analizado, e inserta la
cantidad de llamadas que realiz6. Se crea un procedimiento

de este tipo para cada uno de los servicios de analisis.

ProcMD_contratacionesPPV

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal
de WITV que han contratado servicios de pay per view e

inserta la cantidad de contrataciones que realizé en el mes

80




anterior al analizado.

ProcMD_contratacionesPPV_3meses

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal
de WITV que han contratado servicios de pay per view en
los Gltimos tres meses anteriores al analizado, e inserta la

cantidad de contrataciones que realizo.

ProcMD_trafico_llamadas

Este procedimiento selecciona a los clientes de las tablas
temporales de TPOS Y PHS y busca la cantidad de [lamadas
telefonicas que han realizado en los Gltimos tres meses
anteriores al analizado, e inserta la cantidad de llamadas que

realizo, independiente de la duracion o el destino.

ProcMD_EliminarRepetidos_Insertar_

CantServicios

Este procedimiento realiza dos tareas, primero elimina los
datos repetidos que puedan existir en las tablas temporales y
posteriormente elabora e inserta la variable discreta que
informa sobre la cantidad de productos que posee un cliente
de un mismo servicio. Se crea un procedimiento de este tipo

para cada uno de los servicios de analisis.

ProcMD_Clientes_Fugados

La funcién de este procedimiento es insertar a la tabla
temporal de clientes fugados, todos los clientes que han
dado de baja algunos de sus servicios durante el mes
analizado. Junto con agregar datos identificatorios de ellos,
inserta las variables antigliedad del servicio, zona y

localidad de residencia.

ProcMD_Fugados_VisitaOficinasCom

erciales

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal
de clientes fugados, que visitaron las oficinas comerciales e
inserta la cantidad de veces que realizo la visita durante en el
mes anterior al de la fuga. Se crea un procedimiento de este

tipo para cada uno de los servicios analizados.

ProcMD_Fugados_Modificaciones_Se

rvicios

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal
de clientes fugados, que realizaron modificaciones en alguno
de sus servicios e inserta la cantidad de modificaciones que
realiz6 durante el mes anterior al de la fuga. Se crea un
procedimiento de este tipo para cada uno de los servicios
analizados.

ProcMD_Fugados_Modificaciones_Se

rvicios_3meses

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal
de clientes fugados, que realizaron modificaciones en alguno
de sus servicios e inserta la cantidad de modificaciones que
realiz6 durante los ultimos tres meses anteriores al de la
fuga. Se crea un procedimiento de este tipo para cada uno de

los servicios analizados.

ProcMD_Fugados_reclamos_comerci

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal

81




ales

ProcMD_Fugados_reclamos_comerci

ales_3meses

ProcMD_Fugados_reclamos_tecnicos

ProcMD_Fugados_reclamos_tecnicos

_3meses

ProcMD_Fugados_impugnaciones

ProcMD_Fugados_impugnaciones_3

meses

ProcMD_Fugados_llamadas_compete

ncia

ProcMD_Fugados_llamadas_compete

ncia_3meses

de clientes fugados, que realizaron reclamos comerciales e
inserta la cantidad de reclamos que realizd durante el mes
anterior al de la fuga. Se crea un procedimiento de este tipo

para cada uno de los servicios analizados.

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal
de clientes fugados, que realizaron reclamos comerciales e
inserta la cantidad de reclamos que realizd durante los
altimos tres meses anteriores al de la fuga. Se crea un
procedimiento de este tipo para cada uno de los servicios

analizados.

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal
de clientes fugados, que realizaron reclamos técnicos e
inserta la cantidad de reclamos que realiz6 durante el mes
anterior al de la fuga. Se crea un procedimiento de este tipo

para cada uno de los servicios analizados.

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal
de clientes fugados, que realizaron reclamos técnicos e
inserta la cantidad de reclamos que realizd durante los
altimos tres meses anteriores al de la fuga. Se crea un
procedimiento de este tipo para cada uno de los servicios

analizados.

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal
de clientes fugados, que tuvieron alguna impugnacién en sus
servicios e inserta la cantidad de impugnaciones existentes
durante el mes anterior al de la fuga. Se crea un
procedimiento de este tipo para cada uno de los servicios

analizados.

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal
de clientes fugados, que tuvieron alguna impugnacién en sus
servicios e inserta la cantidad de impugnaciones existentes
durante los dltimos tres meses anteriores al de la fuga. Se
crea un procedimiento de este tipo para cada uno de los

servicios analizados.

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal
de clientes fugados, que realizaron llamadas telefénicas a los
numeros de la competencia e inserta la cantidad de llamadas
que realiz6 durante el mes anterior al de la fuga. Se crea un
procedimiento de este tipo para cada uno de los servicios

analizados.

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal

de clientes fugados, que realizaron llamadas telefdnicas a los
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ntmeros de la competencia e inserta la cantidad de llamadas
que realizo durante los dltimos tres meses anteriores al de la
fuga. Se crea un procedimiento de este tipo para cada uno de

los servicios analizados.

ProcMD_Fugados_contratacionesPPV

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal
de clientes fugados, que han contratado servicios de pay per
view e inserta la cantidad de contrataciones que realizd
durante el mes anterior al de la fuga. Este procedimiento se

crea para el analisis del servicio de WITV solamente.

ProcMD_Fugados_contratacionesPPV

_3meses

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal
de clientes fugados, que han contratado servicios de pay per
view e inserta la cantidad de contrataciones que realizd
durante los Ultimos tres meses anteriores al de la fuga. Este
procedimiento se crea para el analisis del servicio de WITV

solamente.

ProcMD_Fugados_Trafico_llamadas_

3meses

Este procedimiento busca a los clientes de la tabla temporal
de clientes fugados que poseian servicios de TPOS y PHS, y
cuenta la cantidad de llamadas telefénicas que realizaron
durante los ultimos tres meses anteriores al de la fuga e
inserta esa cantidad de Ilamadas que realizd, independiente

de la duracién o el destino.

ProcMD _insertar_datos_fugados

Este procedimiento realiza dos funciones, primero elimina
los datos repetidos que puedan existir de la tabla temporal de
los clientes fugados y posteriormente inserta los datos de
estos clientes en las tablas temporales de mineria de datos.
Aqui realiza la separacion de los clientes fugados segun el

servicio por el cual se realizo la baja del servicio.

ProcMD_Fugados_cantidadServicios

Este procedimiento elabora e inserta la variable con la
informacion de la cantidad de productos que poseian los
clientes fugados de un mismo servicio. Esta tarea se realiza
en cada una de las tablas temporales de mineria de datos que

representan a los cuatro servicios analizados.

ProcMD_Edad_cliente

Este procedimiento elabora la variable discreta de la edad de
los clientes, tanto vigentes como fugados. Esta variable se
obtiene mediante la estimacion de la edad por medio del
numero de Rut del cliente, debido a que la empresa no tiene
informacion sobre la fecha de nacimiento de sus clientes. Se
crea un procedimiento de este tipo para cada uno de los

servicios analizados.

ProcMD_Eliminar_Empresas

Este procedimiento elimina de las tablas temporales de
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mineria de datos a todos los clientes que corresponden a una

empresa o instituciones.

ProcMD_Insertar_Datos_DM

Este procedimiento inserta toda la informacion de las tablas
temporales en las tablas definitivas de mineria de datos,
agregandole un identificador Unico a cada registro de las
tablas. Esto es fundamental para el desarrollo del modelo de
mineria de datos. Se realiza esta tarea para cada una de las

tablas que representan a los servicios analizados.
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