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Resumen. Debido a que los clientes son el activo méas preciado de las
compaiiias, la retencién de clientes es un objetivo esencial dentro de la
estrategia de desarrollo de cualquier organizacién. En un entorno donde
los servicios, productos y valor anadido estan en constante evolucién se
vuelve cuestién de supervivencia contar con una estrategia de retencion
de clientes. Basados en informacién histérica existente en combinacion
con herramientas tecnoldgicas de procesamiento de informacion el apren-
dizaje de maquina (ML) nos permite realizar la extracciéon de conoci-
miento de una manera poderosa. Este proyecto implement6 las siguientes
técnicas de ML: Regresion logistica, Random forest, SVM y XGBoost.
Los resultados representan las caracteristicas de los clientes que abando-
naron. El negocio puede identificar los abandonos que sucederan usando
los resultados de las técnicas empleadas. Con base a dicha informacion
la organizacién debe implementar estrategias de retenciéon para aquellos
clientes mas propensos a abandonar al negocio y cuyas caracteristicas
estén apegadas a los objetivos de desarrollo organizacional.

Palabras clave: Aprendizaje maquina, aprendizaje supervisado, ajuste
de hiperparametros, principio de parsimonia, abandono de clientes.

Evaluation of Customer Churn

of a Telecom Company
Using Four Machine Learning Models

Abstract. Clients are the most valuable asset of a company. Therefore,
retaining them is a vital part of the strategy inside any organization.
Nowadays, services, products and added value are constantly evolving,
which makes it critical to possess a strategy for retaining customers.
Based on existing historic data in combination with tech tools of pro-
cessing data for machine learning (ML), we show how to make knowledge
extraction in a powerful manner. In this project, we implement the
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following techniques of ML: Logistic Regression, Random Forest, SVM
and XGBoost. The results represent features of CHURN customers. The
company can identify where CHURN occurs by using the results of those
techniques. Based on this, a business may implement strategies for the
more likely CHURN customers in which features are attached to the
objectives of an organizational development.

Keywords: Machine learning, supervised learning, hyperparameters op-
timization, principle of parsimony, customer CHURN.

1. Introducciéon

Haciendo énfasis en la base de que es mucho mas costoso captar un nuevo
cliente que retener a los clientes actuales y el hecho que a periodos mas largos de
permanencia los clientes generan mayores ganancias, [I] afirma que la retencion
de clientes incrementa la rentabilidad.

Hoy dia las companias invierten grandes cantidades de recursos econémicos,
tecnologicos, humanos y estratégicos para aumentar el nimero de clientes que
se tienen registrados en la base de datos histérica del negocio, sin embargo,
no se tiene una estrategia clara y enfocada para retener a los clientes actuales
pero sobre todo retener a los clientes ideales (clientes que encajen en el tipo y
estrategia de nuestro negocio).

Con base a lo anterior es sumamente importante tener conocimiento de los
puntos que se daran a continuacién, ya que en cualquier negocio donde los costos
de captacion son elevados y los margenes de ganancia del producto o servicio
son pequenos, la manera mas eficiente para generar rentabilidad es con base al
consumo recurrente de los productos y/o servicios de la compaiia. Por tanto,
minimizar la tasa de abandono de los clientes adecuados se vuelve un pilar de
supervivencia de las companias.

— Conocimiento de clientes. Conocer como se segmentan nuestros clientes
para tener claridad de sus gustos, comportamiento he intereses y de esta
manera enfocar la creacion de nuevos productos y/o servicios de manera
dirigida a captar dichas necesidades.

— Acciones historicas. Analisis de las acciones historicas que se han realizado
para fidelizar a los clientes y a partir de ello identificar la efectividad de dichas
estrategias y de esta manera enriquecer la base de informacién que alimente
tanto al conocimiento de nuestros clientes (segmentacién) y de esta manera
maximizar las opciones y niveles de retenciéon de nuestros clientes.

— Optimizacion. Mejora continua de nuestros servicios, productos, promo-
ciones, ofertas comunicados, etc., que genere un continuo y genuino interés
en nuestra compaifiia y en lo que ofrece (optimizar valor agregado de la
compania).
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Dado a lo anterior, el objetivo establecido para este articulo es ejecutar una
metodologia de ciencia de datos que nos permita llevar a cabo la implementacién
de cuatro modelos distintos de aprendizaje automatico supervisado, a partir de
un set de datos histéricos en comiin, y con base a los resultados de cada uno de los
modelos realizar un analisis comparativo que nos ayude finalmente a determinar
el modelo 6ptimo.

Para llevar a cabo la implementaciéon de los modelos elaboraremos para cada
uno de ellos los siguientes pasos generales (en la secciéon ntimero cuatro se describe
a mayor detalle las etapas de la metodologia implementada):

Recoleccion de datos (set de datos compartidos).
— Pre-procesamiento.

— Extraccion de caracteristicas.

— Seleccién de caracteristicas.

— Creacién de modelos.

— Evaluacion de modelos.

Este documento se encuentra estructurado de la siguiente manera:

— Trabajos relacionados. En esta seccion se observan los trabajos histéricos
de autores distintos que se tomaron como referencia base para el desarrollo
de este articulo, dichos trabajos y autores fueron seleccionados debido a las
similitudes con respecto a nuestro objetivo inicial (financiero-banca) como
con nuestro objetivo final (Telecomunicaciones - considerando las limitacio-
nes)

— Limitaciones. En este apartado se describen los elementos restrictivos para
llevar el estudio presentado en este documento

— Material y método. En este bloque narra la propuesta del trabajo, los
materiales utilizados y la metodologia llevada a cabo

— Experimentacién. Se describen los experimentos realizados y las métricas
de evaluacion

— Resultados y discusién. En este modulo se plasman los resultados obteni-
dos por cada uno de los modelos con la finalidad de abrir el debate dirigido
a determinar el modelo mas adecuado para el set de datos utilizados

— Conclusiones. Seccién que se utiliza para detallar las conclusiones del
proyecto y consideraciones futuras del estudio.

"La infidelidad siempre tiene como constantes la insatisfaccion, desapego y

desconfianza".

2. Trabajos relacionados

En Keramati et al. [2] se enfocan en la prediccion de abandono de clientes en
los servicios de banca electrénica utilizando el método de arbol de decisiones de
aprendizaje maquina. Raj [3] utiliza aprendizaje maquina para predecir el aban-
dono de clientes de telecomunicaciones haciendo uso de KNN, random forest,
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Gaussian Naive Bayes, Support Vector Machine, Light GBMClassifier, XGBoost.
Leon Palafox muestra el proceso para el entendimiento de negocio perfilado
al abandono de cliente, entendimiento de datos y su exploracién, Guo-en and
Wei-dong [4] se enfocan en construir un modelo de prediccion de abandono de
clientes usando SVM en la industria de telecomunicaciones. De manera tabular
los podemos resumir en la figura

Investigador y/o afio Industria Metodo(s)
AbbasKeramati, HajarGhaneei and
SeyedMohammadMirmohammadi Banca Arbol de decisién
(2016)

KNN, random forest,
Gaussian Naive Bayes,

Pavan Raj (2018) Telecomunicaciones SipHort yector
Machine,
LightGBMClassifier,
XGBoost
Leon Palafox Telecomunicaciones Analisis exploratorio

Fig. 1. Trabajos relacionados.

3. Limitaciones

Inicialmente se tenia planeado realizar el ejercicio con una base de datos de
Nacional Monte de Piedad, sin embargo, no fue posible debido a las restricciones
de la institucién para compartir informacién productiva lo que represento un
limitante respecto al desarrollo de este estudio, por lo que se opt6 por trabajar
con informacion publica del sitio Kaggle. La investigacion futura tendra como
objetivo realzar este ejercicio con informacion productiva esperando lograr supe-
rar los problemas de privacidad asociados, de igual manera se planea programar
un despliegue el cual no se ejecutara debido al corto tiempo con el cual se contd
para obtener las autorizaciones correspondientes.

4. Materiales y método

El estudio se llevo a cabo conforme al esquema denominado CRISPDM, (en
la figura [2| podemos observar el flujo general utilizado):

— Entendimiento del negocio El entendimiento del negocio debe partir del
conocimiento de los objetivos estratégicos de las organizaciones ya que a
partir de dicho conocimiento se pueden establecer lineas base de observacion
y/o accion. Debido a las limitantes del set de datos se entiende que este
apartado queda pendiente para futuros ejercicios, sin embargo, cabe recalcar
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Get Data Train Model Improve

Clean, Prepare Test Data
& Manipulate Data

Fig. 2. Flujo de trabajo.

que con base al entendimiento de la metodologia empleada este estudio podra
ser ejecutado con mayor exactitud y experiencia en cuanto se logre obtener
informacién productiva.

— Entendimiento de los datos Como parte de la exploraciéon de datos des-
cubrimos comportamientos valiosos para la toma de decisiones, por ejemplo,
figura

— El abandono temprano de clientes jovenes.

— Las personas que pagan menos permanecen por mayor tiempo.

— Las personas que cuentan con el servicio de telefonia tienden a tener una
taza alta de abandono.

— Las personas que utilizan fibra 6ptica tienden a presentar una taza alta
de abandono.

— El abandono no se relaciona con el género del cliente.

— Al finalizar el primer mes de servicio es donde se nota la mayor tasa de
abandono.

— La correlaciéon de las variables pertenecientes al set de datos.

— Con forme los clientes permanecen mayor tiempo con el servicio la tasa
de abandono disminuye.

— Preparacion de los datos La informacion se preparé mediante Python.
Dado que encontramos casos en los cuales tuvimos que eliminar espacios
(TotalCharges) o eliminar valores vacios (TotalCharges), se opto por excluir
11 observaciones por contener en una columna valores vacios, normalizamos
los valores, excluimos las variables gender y customerID ya que con base al
anélisis exploratorio observamos que no tienen valor representativo, como
se muestra en la figura [3] Para efectos de este estudio el set de datos fue
dividido en dos subsets de datos, el primero de ellos contiene el 70 porciento
de las observaciones y fue reservado para la etapa de entrenamiento, el 30
porciento de la informacion fue utilizada para la etapa de evaluacion.

— Modelado Se detalla en el apartado 5 (Experimentacion) de este documen-
to.

— Evaluacién Se detalla en el apartado 5 (Experimentaciéon) de este docu-
mento.

— Despliegue Se observa en la seccion de limitantes.
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4.1. Descripciéon general

Se programaré la ejecucion de cuatro modelos de aprendizaje maquina con el
objetivo de seleccionar el modelo que nos proporcione la alternativa 6ptima para
apoyar a la toma de decisiones, en la figura (] se puede observar las variables

utilizadas para evaluar los cuatro modelos para el caso de estudio de abandono
de clientes.

Abandono
declintes.

Fig. 4. Mapa conceptual para un modelo de abandono de clientes.

4.2. Materiales

Para llevar a cabo el caso de estudio utilizamos las siguientes herramientas:
Python v3, Google Colaboratory, Google data studio, Anaconda.
El resumen del set de datos utilizado se describe en la figura [5

Artefacto
7043
Formato del archivo csv
Columnas totales 21
[]
Columnas 7
Edicién de tipo de datode columna existente 1
(TotalCharges, String to Int)
Variables nulas 11 (TotalCharges)
Entendimiento de columna SeniorCitizen 1=Sr (mayor), 2=Jr (joven
to de columna tenure Meses de
Entendimiento de columna PhoneService Telefonia mévil
Total de variables
Variables excluidas (customerID, gender) 2
customerID (string) 7043
Gender (category) 2 tipos
SeniorCitizen (integer) tipos
Partner (category) tipos
Dependents (category) tipos
Tenure (Integer) 73 tipos
PhoneService (category) 2 tipos
MultipleLines (category) tipos
InternetService (category) tipos
OnlineSecurity (category) tipos
(category) tipos
DeviceProtection (category) tipos
TechSupport (category) tipos
StreamingTV (category) tipos
StreamingMovies (category) tipos
Contract (category) tipos
Paperlessbilling (category) 2 tipos
PaymentMethod (category) 2 tipos
MonthlyCharges (Integer) 1585 tipos
TotalCharges (Integer) 6531 tipos
‘Churn (category) 2 tipos

Fig. 5. Resumen del set de datos.
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4.3. Meétodos de aprendizaje

Los métodos de aprendizaje maquina utilizados en este trabajo se describen
a continuacion.

Regresion logistica. Chitarroni [5] define la regresion logistica como un ins-
trumento estadistico de andlisis multivariado, de uso tanto explicativo como
predictivo. Resulta tutil su empleo cuando se tiene una variable dependiente
dicotémica (un atributo cuya ausencia o presencia hemos puntuado con los
valores cero y uno, respectivamente) y un conjunto de variables predictoras o
independientes, que pueden ser cuantitativas (que se denominan covariables o
covariadas) o categoricas.

— Ventajas: Al ser un método de clasificacion facil, rapido y simple, tendremos
un menor costo computacional que los otros modelos que usaremos para
ajustar este set de datos, de esta manera se tiene la opcion de usar un rango
més amplio de hiperparametros lo que posiblemente nos dara entrada a tener
un mejor desempeno del modelo ajustado.

— Desventajas: En este tipo de modelo se requiere de una adecuada seleccién
de caracteristicas para que este tenga un mayor rendimiento. Dado esto se
necesita pensar que al hacer una selecciéon de caracteristicas mayormente
enfocada a la visién de negocio podriamos tener alguna desventaja en este
punto.

Random forest. Random Forest es una combinacién de arboles de decision,
tal que cada arbol depende de los valores de un vector aleatorio, independiente y
con la misma distribucién para cada uno de estos [6]. Todos los arboles tienen la
misma distribucién en el bosque (forest), pero son forzados a ser diferentes. Esto
reduce la correlaciéon. Existen diversas técnicas de construccién de conjuntos de
clasificadores. En muchas ocasiones, la forma de llevar a cabo estas técnicas es
a partir de un conjunto de nimeros aleatorios:

— En Bagging Breiman [7], cada clasificador se construye a partir de una
muestra bootstrap, la cual se genera utilizando tantos ntmeros aleatorios
como elementos tenga el conjunto de entrenamiento.

— En random subspace Ho [§], cada clasificador base utiliza s6lo un subconjunto
de atributos seleccionado aleatoriamente de entre el total de las variables.
De esta forma, cada clasificador se restringe a un subespacio aleatorio de
atributos.

— Las técnicas output flipping y class switching, Breiman [9]); Martinez-Mufoz
and Sudrez [10], se basan en la manipulacién aleatoria de las etiquetas de
clase, por lo que necesitan de numeros aleatorios para seleccionar los datos
cuyas etiquetas seran cambiadas.

— Randomization Dietterich [II], introduce aleatoriedad en el algoritmo de
aprendizaje construyendo conjuntos de clasificadores con arboles de decision
en los que el valor de corte es seleccionado aleatoriamente entre los F mejores
cortes posibles.
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A continuacién, se describen las ventajas y desventajas mas representativas
del uso de este modelo:

— Ventajas: Este un modelo que funciona bien para métodos de clasificaciéon
y parte de sus bondades es que la preparaciéon de los datos que requiere
es minima y al utilizar multiples arboles se logra reducir el riesgo de sobre
ajuste de nuestro modelo.

— Desventajas: En este modelo a diferencia del anterior el costo computacio-
nal y tiempo de entrenamiento se incrementaré con base en los hiperparame-
tros a usar. Por otro lado, nos enfrentaremos a problemas como el no poder
garantizar que el drbol generado sea el 6ptimo.

Si el clasificador base utilizado es un arbol de decisién, el concepto random
forest [12] engloba todas estas técnicas.

XGBoost. Extreme Gradient Boosting (XGBoost), es una técnica de clasifica-
cién supervisada que utiliza un conjunto de arboles de decision. XGBoost es un
algoritmo de Machine Learning basado en un arbol de decisiones que utiliza un
marco de impulso de gradiente. En los problemas de prediccién que involucran
datos no estructurados (imagenes, texto, etc.), las redes neuronales artificiales
tienden a superar a todos los demas algoritmos o marcos. Sin embargo, cuando se
trata de datos estructurados / tabulares de pequefio a mediano, los algoritmos
basados en el arbol de decisién se consideran los mejores en su clase en este
momento. La figura [6] muestra la evolucion de los algoritmos basados en arboles
a lo largo de los afios.

Bootstrap aggregating or Models are built sequentially Optimized Gradient Boostin
Bagging is a ensemble by minimizing the errors from glgorithm through para\|e|g
meta-algorithm combining previous models while processing, tree-pruning,
predictions from ’“”'t'ﬁ'e' increasinﬁ(or boosting) handiing missing values and
decision trees through a influence of high-performing regularization to avoid

majority voting mechanism models

overfitting/bias

f Bagging-based algorithm Gradient Boostin:
re f'\es;tgltli:g:ﬁ of wi ger(-:gomy asubset of employs gra_dien§
DSEiHE solutions to features are selected at descent algorithm to

F‘; decision:based on random to build a forest minimize errors in
certain conditions or collection of decision sequential models
trees

Fig. 6. Evolucion del algoritmo XGBoost [I3].

— Ventajas: Este un modelo que nos funciona bien para temas de clasifica-
cion y fundamentalmente nos ayudara para evitar temas de sobre ajuste,
permitiendo restringir el crecimiento de los arboles.
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— Desventajas: Dado que este tipo de modelos es més dificil de afinar que
el modelo anterior (“Random Forest”), podemos pensar que entre mejor
queramos optimizar temas como; nimero de arboles, profundidad de arboles
y tasa de aprendizaje, tendremos tiempos y costos de entrenamiento mas
elevados que el modelo anterior.

Maquinas de soporte vectorial. Betancourt [14] explica que una Maquina de
Soporte Vectorial (SVM) al ser un clasificador de una sola clase, la descripcion
dada por los datos de los vectores de soporte es capaz de formar una frontera de
decision alrededor del dominio de los datos de aprendizaje con muy poco o ningiin
conocimiento de los datos fuera de esta frontera. Los datos son mapeados por
medio de un kernel gaussiano u otro tipo de kernel a un espacio de caracteristicas
en un espacio dimensional mas alto, donde se busca la maxima separacién entre
clases. Esta funcion de frontera, cuando es traida de regreso al espacio de entrada,
puede separar los datos en todas las clases distintas, cada una formando un
agrupamiento.

— Ventajas: De todos los modelos mencionados anteriormente este modelo
tiene una mejor solucién debido a que toma ventaja de los siguientes puntos:
e Utiliza el truco del kernel para resolver soluciones complejas.
e Utiliza una funcién de optimizaciéon convexa, debido a que los minimos
globales siempre son alcanzables.
e El concepto de “Hinge loss” proporciona mayor precisiéon.
e Los valores atipicos se pueden manejar bien utilizando suavizacién sobre
la constante C.

— Desventajas: Si bien es un modelo que nos brinda grandes ventajas, sobre
los modelos anteriores, debemos de tomar en consideraciéon los siguientes
aspectos:

e El concepto de “Hinge loss” conduce a la escasez (matriz poblada prin-
cipalmente con ceros).

e Los hiperparametros y los kernel deben ajustarse cuidadosamente para
una precision suficiente.

e El tiempo y costo computacional de entrenamiento son elevados.

5. Experimentacién

En esta seccién contrastaremos el desempeno de los modelos:

— 5.1 Regresion Logistica,

5.2 Random Forest,

- 5.3 XGBoost,

— 5.4 Maquinas de Soporte Vectorial.

Para generar los modelos realizamos una divisién del set de datos en el cual
70 porciento de las observaciones se usaron para entrenar el modelo y el 30
porciento restante para probar el modelo, adicional se hizo uso la técnica de
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validacion por cruce de k-pliegue para mejorar el desempeno de los modelos, el
valor de K se defini6 en 10 (pliegues).

Utilizamos los indicadores de desempefio descritos en la figura[7] para evaluar
y contrastar el desempeno entre los modelos y de esta manera definir nuestra
recomendacion del modelo méas 6ptimo.

Accuracy: Mide el porcentaje de casos que el modelo ha acertado.

(TP + TN}

Accuracy = —m———ow—
- (TP +TN+ FF+ FN)

Precision: Mide la calidad del modelo.

TP

R P | RS
Precision TETFF

Recall: Informa sobre la cantidad que el modelo es capaz de identificar.

TP

2 = ——
Recall I

F1-Score: Compara el rendimiento combinado de |a precision y la exhaustividad.

(Precision ® Recall)

[Precision + Recall)

FlScore =2%

Fig. 7. Interpretacion de indicadores.

Se realizé un ranking de desempeiio de los hiperparametros utilizados por
modelo con la finalidad de definir los valores 6ptimos de los hiperparametros
a fijar por modelos, en la figura |8 se muestra un ejemplo de la evaluacion de
hiperparametros realizada a la regresion logistica de este estudio (las figuras de
los modelos restantes se pueden observar en el libro de trabajo que contiene
el codigo que soporta este articulo). Ademads, en esta misma figura [8| se puede
apreciar el listado de hiperpardmetros seleccionados a utilizar por cada uno de
los modelos.

6. Resultados y discusién

6.1. Resultados

En la figura [9] se observan los resultados obtenidos tras haber evaluado los
modelos enunciados en este estudio y el ranking que presenté cada uno de ellos
(evaluados con distintos valores en hiperparametros). Adicional cabe destacar
que utilizamos RFE para verificar si el desempeno de los modelos mejoraba, sin
embargo no notamos diferencia por lo que la ejecuciéon final no considera RFE
(en el libro de trabajo del documento se aprecia el codigo ejecutado a para esta
puntualizacion).
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Modelo Hip

Magquinas de Soporte Vectorial - SVM {(C': 4, 'gamma': 0.001, 'kemel"

Regresion Logistica {'C': 0.12915496650148853, 'penalty: '12'}
Random Forest 'bootstrap": [True],

‘max_depth': [100, 110],
'max_features': ['auto],

‘min_samples._lea
‘min_samples_

XGBoost ‘learning_rate': [0.15, 0.20],
‘max_depth’: 5, 6, 7, 8,
'gamma': [0.4, 0.6],
‘colsample_bytree': [0.4],
'n_estimators': [200],
‘objective': ['binary:logistic']

(a) Ejemplo de comparativa de (b) Hiperparametros por modelo.
desempeiilo de  hiperparametro
(RL).

Fig. 8. Desempeiio de hiperparametros.

Ranking Modelo params_cv Accuracy_Train | Accuracy_test | Recall_test | Precision_test F1_test
5.4.1) Maquinas de Soporte Vectorial
p | aq“'"ESSSMDFD & VeCtoriall e 4 gamma': 0.001, kernel': 'rbf} 07972 0.8043 0.4957 07034 05816
2 (5.1.3) Regresion Logistica ‘{I;}O 12815496650148853, ‘penalty 07974 0.8038 05354 0.6813 0.5996
s [/548) Maguinas de Soporte Vectorial C" 3, ‘gamma’ 0001, kerne! o7es o503 oasra P, osaia
-5uM sigmoid’}
4 |/543) Maguinas de Soporte Vectorial C" 7, ‘gamma’ 0001, kerne! o7ess 08028 o485 07095 osra1
-5uM sigmoid’}
5 (5.1.4) Regresion Logistica 1'C': 100000000.0, ‘penalty’: 11} 07974 08019 05354 06754 05973
6 (5.1.5) Regresion Logistica ‘{IS.,MM 76157527856662, ‘penalty’: 07974 08019 05354 056754 05973
7 (5.2.9) Random Forest {bootstrap’: True, ‘max_depth 110, 0.8003 0.8000 0.5095 0.6813 0.5830
max_fea
8 (5.2.10) Random Forest {bootstrap’:True, 'max_depth': 100, 0.8003 0.8000 0.5095 0.6813 0.5830
max_fea...
3 (5.2.1) Random Forest {bootstrap’: True, ‘max_depth 110, 0.8009 07995 05130 06781 0.5841
max_fea...
10 (5.3.3) XGBoost ‘{Imlsamp'e*bwee :0.4,'gamma’: 0.4, 07926 07976 05181 0.6696 0.5842
earn..
1 (5.3.7) XGBoost ‘{Imlsamp'e*bwee +04,'gamma’ 0.6, 0.7899 07943 05250 0.6566 0.5835
earn..
12 (5.3.1) XGBoost ‘{IEDISE'"”'EJ’WE 0.4, "'gamma’. 0.4, 07936 07910 05147 0.6507 05747
earn..

Fig. 9. Ranking de evaluacién de performance por modelo.

6.2. Discusién

Con base a la figura 0] podemos argumentar las siguientes observaciones: El
mejor indicador de accuracy lo tiene el modelo (5.4.1) de Maquinas de Soporte
Vectorial - SVM, y en un segundo lugar encontramos que el modelo (5.1.3) de
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regresion logistica, con base a lo anterior podriamos concluir fria y numérica-
mente que la opcién a utilizar seria la implementacién de un modelo de maquina
de soporte vectorial SVM, sin embargo si consideramos el uso computacional
que conllevo evaluar los modelos, la complejidad de los mismos y la diferencia
marginal de resultados (acurracy), nuestra recomendacién para este caso de
estudio es utilizar el modelo de regresion logistica (considerando las limitantes
y el uso de hiperparametros recomendado).

Con base a las condicionantes del set de datos, limitantes del entorno y el
tipo de modelos seleccionados al iniciar este estudio es necesario considerar que
para determinar un un modelo 6ptimo no solo se debe contemplar la precision
demostrada por los modelos, dicha decisiéon deberia considerar algunos de los
siguientes puntos:

Tiempo de implementacion.

— Infraestructura con la que cuenta la compaifiia para evaluar un modelo.

— Infraestructura con la que cuenta la compania para desplegar y operar el
modelo.

— Conocimiento del caso de negocio y el objetivo del mismo.

— Conocimiento e interpretacion de los datos.

— Entorno.

Madurez del equipo que desarrolla los modelos.

7. Conclusiones

Para este caso de estudio seguimos los pasos de la metodologia CRISPDM
para evaluar el abandono de clientes de una empresa de telecomunicaciones,
teniendo como objetivo realizar un anélisis comparativo entre distintos modelos
de aprendizaje maquina que nos permita determinar el modelo méas 6ptimo
para el set de datos utilizado. Si bien se sigui6é la metodologia CRISPDM es
necesario puntualizar nuevamente que no se logré implementar el paso final de
despliegue de los modelos, debido a las limitantes ya descritas en este documento,
lo que implica que no tenemos parametros tangibles para observar el desempenio
productivo de dichos modelos y por consiguiente dar el seguimiento correspon-
diente para realizar los ajustes necesarios a los modelos, set de datos, condiciones
de negocio, modificaciéon de hiperparametros, etc. Los apartados anteriores nos
apoyan a soportar que una estrategia de retencién de clientes debe considerar
diversos elementos como lo son:

— La estrategia y objetivos de negocio.

— Conocimiento de nuestros clientes, claridad en las caracteristcas de clientes
objetivo.

— Madurez y estrategia de datos.

Desarrollo y/o robustecimiento de lineamientos de ética.

Con base a lo anterior podriamos implementar la adecuaciéon de servicios, pro-
ductos y valor agregado actuales basados en las necesidades del cliente (escuchar
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al cliente) o bien la creacion de campanas perfiladas de retencion de clientes
(estas pueden ser digitales o fisicas) o la creacién de un sistema de calificacion
del cliente (recompensas), etc.
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